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Zusammenfassung

Um Wissen in einer Form abzulegen, in der es automatisiert verarbeitet werden kann, werden
unter anderem Ontologien verwendet. Ontologien erlauben über einen als Inferenz bezeichneten
Prozess die Ableitung neuen Wissens. Bei inhaltlichen Überschneidungen werden Ontologien
über Ontologie-Alignments miteinander verbunden, die Entitäten aus den verschiedenen Onto-
logien in Beziehung zueinander setzen. Üblicherweise werden diese Alignments als Mengen von
Äquivalenzen formuliert, die beschreiben, welche Konzepte aus einer Ontologie Konzepten aus
einer anderen Ontologie entsprechen. Ebenfalls verbreitet sind Ober- und Unterklassenbezie-
hungen in Alignments.

Diese Ontologie-Alignments werden zum Beispiel in der Biomedizin in Forschungsdatenban-
ken verwendet, da durch Alignments Informationen aus verschiedenen Bereichen zusammenge-
führt werden können. Der manuelle Aufwand, um große Ontologien und Alignments zu erstellen,
ist sehr hoch. Dementsprechend wäre es wünschenswert, bei einer Veränderung von Ontologien
nicht wieder von vorne beginnen und eine neue Ontologie erstellen zu müssen und möglichst viel
aus der veränderten Ontologie und den die Ontologie betreffenden Alignments wiederverwenden
zu können. Daher sollten möglichst automatisierte Verfahren verwendet werden. Diese Arbeit
untersucht vier Ansätze, um die Anpassung von Alignments an Veränderungen in Ontologien
zu automatisieren.

Der erste Ansatz bezieht Inferenzen in den Prozess zur Vorhersage von Alignment-Änderungen
mit ein. Dazu werden die Inferenzen vor und nach der Änderung der Ontologien berechnet und
auf Basis der Unterschiede mit einem regelbasierten Algorithmus bestimmt, wie sich das Ali-
gnment ändern soll. Der zweite Ansatz, wie auch die weiteren Ansätze, hat nicht zum Ziel das
Alignment direkt anzupassen. Stattdessen soll vorhergesagt werden, welche Teile des Alignments
angepasst werden müssen. Dazu werden die Ontologien und das Alignment als Wissensgraph-
Embeddings repräsentiert. Diese Embeddings bilden Knoten aus den Ontologien in einen Raum
mit 300-1000 Dimensionen so ab, dass in dem Raum auch die Beziehungen zwischen den Enti-
täten der Ontologien repräsentiert werden können. Diese Embeddings werden dann verwendet,
um verschiedene Klassifikationsalgorithmen zu trainieren. Auf diese Weise wird vorhergesagt,
welche Teile des Alignments sich verändern werden. Der dritte Ansatz verbindet Embeddings
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xiv Zusammenfassung

mit einem Veränderungsmodell. Das Veränderungsmodell kategorisiert die an den Ontologien
vorgenommenen Veränderungen. Auf diese Kategorisierung und das Embedding werden dann
Klassifikationsalgorithmen angewandt. Der vierte Ansatz verwendet eine speziell auf Wissens-
graphen ausgerichtete Architektur für neuronale Netze, sogenannte Graph Convolutional Net-
works, um Veränderungen an Alignments vorher zu sagen.

Diese Ansätze werden auf ihre jeweiligen Vor- und Nachteile untersucht. Dazu werden die
Verfahren an zwei Anwendungsfällen untersucht. Der Ansatz zur regelbasierten Einbeziehung
von Inferenzen wird anhand eines Anwendungsbeispiels aus dem Bereich der Interweaving Sys-
tems betrachtet. In dem Beispiel wird eine allgemeine Methode für Interweaving Systems ange-
wandt um das Selbstmanagement von Ampelsteuerungen zu ermöglichen. Die auf maschinellem
Lernen aufbauenden Ansätze werden auf einem Auszug aus der biomedizinischen Forschungs-
datenbank UMLS evaluiert.

Dabei konnte festgestellt werden, dass die betrachteten Ansätze grundsätzlich zur Anpas-
sung von Alignments an Ontologie-Veränderungen eingesetzt werden können. Der Ansatz zur
regelbasierten Einbeziehung von Inferenzen kann dabei vor allem auf sehr kleinen Datensätzen
eingesetzt werden, bei denen alle Gesetzmäßigkeiten der Veränderungen grundsätzlich bekannt
sind. Diese Anwendbarkeit ergibt sich aus dem Entwurf der Problemstellung für den ersten
Ansatz. Die auf maschinellem Lernen aufbauenden Ansätze eignen sich besonders für große
Datensätze und bieten den Vorteil, dass auch ohne ein vollständiges Verständnis des Verände-
rungsprozesses Vorhersagen getroffen werden können. Unter den Ansätzen, die maschinelles
Lernen einsetzen, zeigte die Einbeziehung von Veränderungsmodellen keine Vorteile gegen-
über den anderen Ansätzen. Auf einem etwas kleineren Datensatz waren die Ergebnisse des
Embedding-basierten Ansatzes und der Relational Graph Convolutional Networks vergleich-
bar, während auf einem größeren Datensatz die Graph Convolutional Networks etwas bessere
Ergebnisse erreichen konnten.

Weitere Ergebnisse dieser Arbeit stellen eine Formalisierung der Problemstellung der Anpas-
sung von Ontologie-Alignments an Veränderungen sowie eine formale Darstellung der Ansätze
dar. Ein weiterer Beitrag der Arbeit ist die Vorstellung eines Anwendungsfalls aus dem Be-
reich der Interweaving Systems für Ontologie-Alignments. Außerdem wurde das Problem der
Anpassung von Alignments an Veränderungen so formuliert, dass es mithilfe von maschinellem
Lernen betrachtet werden kann.



Kapitel 1

Einleitung

Ontologien werden verwendet, um Wissen in einer Form abzulegen, die die automatisierte
Verarbeitung dieses Wissens ermöglicht. Ontologien erlauben dabei auch das Ableiten neu-
en Wissens, das sich aus einer gegebenen Ontologie ergibt. Das Ableiten von neuem Wissen
wird als Inferenz bezeichnet. Insbesondere in der Biomedizin und der Abbildung von enzyklo-
pädischen Informationen spielen diese Formen der Wissensrepräsentation eine wichtige Rolle.
Wenn sich verschiedene Ontologien inhaltlich überschneiden, werden sie häufig über sogenannte
Ontologie-Alignments verbunden. Diese Alignments setzen die Konzepte aus den verschiedenen
Ontologien in eine Beziehung zueinander, so dass das Wissen aus beiden Ontologien zusammen-
geführt werden kann. Typischerweise beschreiben solche Alignments in Form einer Aufzählung
von Äquivalenzen, welche Konzepte in einer Ontologie Konzepten aus der anderen Ontologie
entsprechen. Ebenfalls verbreitet sind Ober- und Unterklassenbeziehungen in Alignments.

Der Aufwand zum manuellen Erstellen von Ontologien ist sehr hoch. In einer Abschätzung
wurde festgestellt, dass in manuell erstellte Ontologien, wie CYC und Freebase, Personalkosten
zwischen 2 und 5 Dollar pro Statement anfallen [Pau18]. CYC und Freebase sind Ontologien,
die versuchen Konzepte des menschlichen Allgemeinwissens abzubilden und in Beziehung zu-
einander zu setzen. Da diese Ontologien über sehr viele Statements verfügen führt das zu einem
extrem hohen Gesamtaufwand. Automatisiert erzeugte Ontologien wie DBPedia (eine Abbil-
dung von Teilen des Wissens aus Wikipedia in einer Ontologie) erreichen hingegen Kosten im
Centbereich pro Statement. Dem entsprechend besteht ein großes Interesse daran, die manu-
ell erstellten Ontologien so lange wie möglich effizient nutzen zu können und wenn möglich
Automatisierung einzusetzen. Es existieren keine Untersuchungen zu Kosten von Ontologie-
Alignments. Diese werden typischerweise in der Praxis ebenfalls manuell erstellt oder müssen
zumindest manuell überprüft werden. Es ist also anzunehmen, dass, um Ressourcen zu sparen,
Alignments so weit wie möglich nach Veränderungen wiederverwendet werden sollten und dass
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Automatisierung ressourcensparend eingesetzt werden kann.

Zur automatisierten Anpassung von Alignments an die Veränderungen der Ontologien wur-
den bereits einige Ansätze in der Literatur vorgestellt. Diese Ansätze basieren meist auf Regeln,
die für die jeweilige Problemdomäne manuell erstellt werden müssen. Ansätze zum Lernen von
solchen Regeln wurden bisher noch nicht entwickelt. Bisher werden für diese Aufgabenstellung
einige Aspekte nicht mit einbezogen, die möglicherweise gewinnbringend eingesetzt werden kön-
nen: Da die Möglichkeit zur Berechnung von Inferenzen eine Kern-Eigenschaft von Ontologien
ist, erscheint es sinnvoll, diese direkt in die Betrachtung von Veränderungen mit einzubeziehen.
Ein weiterer denkbarer Vorteil der Einbeziehung von Inferenzen währe, dass durch die Einbezie-
hung von Inferenzen Aspekte wie das Refactoring von Ontologien automatisch mit betrachtet
werden können, da die Inferenzen die Semantik abbilden sollen und Refactorings die Semantik
nicht verändern sollten. Bisher wurden zur Einbeziehung von Inferenzen noch keine Arbeiten
vorgestellt.

Automatisierung durch maschnielles Lernen bei der Anpassung von Alignments an Ver-
änderungen in Ontologien wurde bisher ebenfalls noch nicht betrachtet. Maschinelles Lernen
erscheint als sinnvoller Ansatz, da die manuelle Erstellung von Regeln zur Anpassung von Ali-
gnments sehr aufwändig ist. Abgesehen davon stellt der Einsatz von maschinellem Lernen eine
weitere Möglichkeit der Automatisierung dar und somit eine weitere Möglichkeit zur Einsparung
von Ressourcen.

1.1 Forschungsfragestellung und Methodik

Diese Aspekte führen direkt zur Forschungsfrage dieser Arbeit: es soll untersucht werden, in
wie weit einerseits die Betrachtung von Inferenzen und andererseits die Verwendung von Me-
thoden des maschinellen Lernens gewinnbringend eingesetzt werden können, um Alignments an
Veränderungen in Ontologien anzupassen. Es werden vier Ansätze vorgestellt, um diese Frage
untersuchen zu können:

• Einbeziehung von Inferenzen Ein Ansatz verbindet regelbasierte Reaktion auf Ver-
änderungen mit der Betrachtung von Inferenzen. Regeln werden dazu auf Unterschiede
zwischen den Inferenzen vor und nach der Ontologie-Veränderung angewandt. Die Regeln
müssen dabei manuell erstellt werden, da noch keine Systematik zum Lernen von Regeln
für diesen Anwendungsfall existiert.

• Verwendung von Graph-Embeddings Ein weiterer Ansatz verwendet gelernte Reprä-
sentationen der Struktur von Ontologien, sogenannte Embeddings, in Kombination mit
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verbreiteten Klassifikationsverfahren um vorher zu sagen, welche Veränderungen an den
Ontologien Veränderungen am Alignment verursachen werden.

• Kombination von Veränderungsmodell und Embeddings Der Ansatz, der Emebb-
dings verwendet, wird um ein Veränderungsmodell erweitert. Das Veränderungsmodell
kategorisiert die Art der Veränderungen. Die Embeddings und die Kategorisierungen des
Veränderungsmodells werden dann kombiniert. Auf diese Kombination werden dann Klas-
sifikationsverfahren angewandt.

• Graph Convolutional Networks Die Embedding-basierten Ansätze arbeiten in zwei
Schritten: zuerst werden Embeddings als Repräsentation des Graphen gelernt, dann wird
getrennt davon die Klassifikation vorgenommen. Ein weiterer Ansatz untersucht, ob diese
Aufgaben auch in einem gemeinsamen Schritt gelernt werden können. Dazu werden Graph
Convolutional Networks angewandt. Graph Convolutional Networks sind eine Methode
des maschinellen Lernens, mit der Graphdaten direkt verarbeitet werden können.

Diese Ansätze werden anhand verschiedener Anwendungsszenarien evaluiert, da sie unter-
schiedliche Ziele verfolgen: der regelbasierte Ansatz versucht das Alignment direkt anzupas-
sen, während die auf maschinellem Lernen basierten Ansätze versuchen vorherzusagen, welche
Veränderungen an den Ontologien Auswirkungen auf das Alignment haben werden. Für den
regelbasierten Ansatz wird ein Anwendungsfall aus dem Bereich der Interweaving Systems vor-
gestellt, an dem gezeigt wird, wie der Ansatz gewinnbringend eingesetzt werden kann. Der
Anwendungsfall betrifft die Selbstorganisation von Ampelsteuerungssystemen, die Daten aus-
tauschen und autonom entscheiden sollen, welche Verkehrsdaten ausgetauscht und in den Steue-
rungsprozess einbezogen werden sollen. Für die auf maschinellem Lernen basierenden Ansätze
wird eine Evaluation anhand eines Datensatzes aus der Biomedizin durchgeführt. Der Datensatz
enthält Ontologien aus dem Unified Medical Language System (UMLS), das verschiedene bio-
medizinische Ontologien miteinander verbindet. Für das UMLS liegen Snapshots aus mehreren
Jahren vor. Die Evaluation wird so durchgeführt, dass die Ansätze auf einem Versionssprung
trainiert und einem anderen anhand von typischen Klassifikationsmetriken bewertet werden.

1.2 Beitrag zum Stand der Forschung

Die Methodik führt zu mehreren Aspekten, die den Stand der Forschung zu Ontologien, Ali-
gnments und Veränderungen erweitern. Die wichtigsten Beiträge zum Stand der Forschung sind
im folgenden aufgeführt.
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• Ein wichtiger Beitrag ist eine Formalisierung der Aufgabenstellung zur Anpassung von
Ontologie-Alignments an Veränderungen. In der Arbeit wird eine formale Definition zu
Ontologie-Alignments vorgestellt, die diese zusammen mit den Ontologien als Graph re-
präsentiert. Bereits in dieser Arbeit hat sich gezeigt, dass eine solche Formalisierung hilft,
in diesem Umfeld kompaktere Formulierungen anzufertigen.

• Die verschiedenen neuen Ansätze zur Anpassung von Alignments an Veränderungen in
Ontologien (der Ansatz zur Einbeziehung von Inferenzen, der Ansatz zur Verwendung
von Embeddings, der Ansatz zur Kombination von Embeddings und eines Veränderungs-
modells und der Ansatz zur Verwendung von Graph Convolutional Networks) sind der
wichtigste Beitrag dieser Arbeit.

• Zur Umsetzung des Ansatzes zur Einbeziehung von Inferenzen wurde ein Framework
erstellt. Die Architektur dieses Frameworks ist ebenfalls ein Beitrag dieser Arbeit.

• Die im Rahmen dieser Arbeit angefertigten Implementierungen der Ansätze stellen eine
untergeordneten Beitrag dar.

• Ein weiterer Beitrag ist die Vorstellung eines neuen Anwendungsfalls für Ontologie-Align-
ments im Bereich der Interweaving Systems, der selbstorganisierten Verkehrssteuerungs-
systeme. Dieser Beitrag ist ein Nebenprodukt der Evaluation des Ansatzes zur Einbezie-
hung von Inferenzen.

• Zum Export von Veränderungskategorisierungen in Ontologien wurde ein Plugin des
Ontologie-Editors Protégé erweitert. Diese Erweiterung wurde den Entwicklern des Plug-
ins als pull-request zur Verfügung gestellt.

• Die neue Formulierung der Anpassung von Ontologie-Alignments an Veränderungen in
Ontologien als Problem, das mit maschinellem Lernen bearbeitet werden kann, ist ein
weiterer Beitrag dieser Arbeit.

• Die Ergebnisse der Evaluation auf dem biomedizinischen Datensatz stellen ebenfalls einen
Beitrag dieser Arbeit zum Stand der Forschung dar. Hier kann beobachtet werden, welche
der auf maschinellem Lernen basierenden Ansätze auf dem Datensatz bezüglich verschie-
dener Metriken welche Leistung erbringen.

• Aus den Ergebnissen können einige Hypothesen über die Ansätze formuliert werden. Auch
diese Hypothesen stellen einen Beitrag zum Stand der Forschung dar.
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1.3 Struktur der Arbeit

Im folgenden wird der Aufbau dieser Arbeit vorgestellt: Zunächst werden in Kapitel 2 die
Grundlagen, die zum Verständnis der Arbeit notwendig sind diskutiert und es wird der Hinter-
grund der Arbeit vorgestellt. Dazu wird grundlegendes Wissen über Wissensgraphen, Ontologie-
Alignments und maschinelles Lernen auf Wissensgraphen präsentiert.

Darauf folgt in Kapitel 3 eine Diskussion der verwandten Arbeiten und der Literatur zu der
in dieser Arbeit betrachteten Problemstellung. Zunächst werden andere Arbeiten beschrieben,
die Alignments und Veränderungen betrachten. Danach werden entfernter verwandte Problem-
stellungen, wie die Betrachtung von Veränderungen von Ontologien mit maschinellem Lernen
und die Betrachtung von Alignments mit maschinellem Lernen diskutiert. Aus diesen verwand-
ten Arbeiten werden Aspekte extrahiert, die bisher in der Literatur nicht betrachtet wurden,
es werden also Forschungslücken identifiziert.

Passend zu den Forschungslücken wird im Anschluss in Kapitel 4 die Problemstellung der
Arbeit vorgestellt. Dazu wird zunächst eine grundsätzliche Klassifizierung von Ansätzen zur
Anpassung von Ontologie-Alignments diskutiert. Die Klassifizierung betrachtet verschiedene
Merkmale der Arbeitsweise dieser Verfahren. Daraufhin wird das Ziel der Arbeit in Form von
mehreren Forschungsfragen formuliert. Im Anschluss werden die Aufgabenstellung der Ansätze
formalisiert und einige weitere formale Grundlagen, die für die Arbeit wichtig sind, vorgestellt.

Die in dieser Arbeit entwickelten Ansätze werden danach in Kapitel 5 vorgestellt. Zu je-
dem Ansatz werden außerdem die prinzipiellen Einschränkungen der Anwendung des jeweili-
gen Ansatzes und die notwendigen Vorbedingungen beschreiben. Zuerst wird der Ansatz zur
regelbasierten Einbeziehung von Inferenzen dargestellt. Anschließend werden die auf maschi-
nellem Lernen basierenden Ansätze beschrieben, also die Verwendung von Embeddings, die
Kombination von Embeddings und eines Veränderungsmodells und die Verwendung von Graph
Convolutional Networks.

Im Anschluss wird in Kapitel 6 die Architektur und Implementierung der Software be-
schrieben, die erstellt wurde, um die Ansätze einsetzen und evaluieren zu können. Die erstellte
Software besteht im wesentlichen aus drei Teilen. Es wurde eine Erweiterung eines Plugins des
Ontologie-Editors Protégé erstellt, um Veränderungen in Ontologien erkennen zu können und
die Veränderungen in einer maschinenlesbaren Form zu exportieren. Außerdem wurde ein Fra-
mework erstellt, mit dem der Ansatz zur regelbasierten Einbeziehung von Inferenzen umgesetzt
werden kann. Weiterhin wurde eine Anwendung zur Durchführung von Experimenten mit den
Ansätzen, die maschinelles Lernen einsetzen, entwickelt.

Auf die Beschreibung des Entwurfs und der Umsetzung folgt eine Beschreibung der Evalua-
tion der Ansätze in Kapitel 7. Dazu wird zuerst die übergreifende Methodik der Evaluation be-
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schrieben und wie die einzelnen Ansätze jeweils evaluiert werden. Die Evaluation selbst besteht
vor allem aus zwei Teilen: Zunächst wird anhand eines Anwendungsbeispiel aus dem Bereich des
selbstorganisierten Verkehrsmanagements die Anwendung des Ansatzes zur Einbeziehung von
Inferenzen demonstriert. Im zweiten Teil werden Ansätze des maschinellen Lernens evaluiert.
Dazu wird die Veränderungshistorie eines realen Datensatzes aus der Biomedizin verwendet.

Die Schlussfolgerungen aus der Evaluation werden im Anschluss in Kapitel 8 beschrieben.
Zuerst werden die Forschungsfragen beantwortet und in Beziehung zu den vorgestellten Ansät-
zen gesetzt. Danach werden Vor- und Nachteile sowie verschiedene Eigenschaften der verwen-
deten Ansätze diskutiert. Ebenfalls vorgestellt werden die Grenzen der Arbeit. Die Diskussion
schließt mit einer Betrachtung der allgemeineren Beobachtungen, die sich aus der Arbeit erge-
ben, ab.

Die Arbeit endet in Kapitel 9 mit einem Fazit und einem Ausblick auf Anknüpfungspunkte
für zukünftige Arbeiten.



Kapitel 2

Grundlagen und Hintergrund der Arbeit

Dieses Kapitel stellt die für das Verständnis dieser Arbeit notwendigen Grundlagen vor. Da in
dieser Arbeit mit Ontologien gearbeitet wird, wird dazu in Abschnitt 2.1 auf Wissensgraphen
und Ontologien eingegangen. Im Zusammenhang mit Wissensgraphen und Ontologien spielen
für die vorliegende Arbeit vor allem Ontologie-Alignments eine wichtige Rolle. Dieses Konzept
wird in Abschnitt 2.2 vorgestellt. In dieser Arbeit werden unter anderem auch Verfahren des
maschinellen Lernens auf Wissensgraphen angewandt. Relevante Verfahren und Grundlagen
werden in Abschnitt 2.3 beschrieben.

2.1 Wissensgraphen und Ontologien

Die Kernidee von Wissensgraphen ist es, Wissen in einer strukturierten Form abzulegen, so dass
es einfach möglich ist, das Wissen abzufragen und automatisiert zu verarbeiten. Gleichzeitig soll
diese Repräsentation so flexibel sein, dass Inhalte, die typischerweise in mehreren verschiedenen
Datenbanken abgelegt werden, in einem gemeinsamen Wissensgraph abgelegt werden können.
Die übliche Repräsentation wird in Abschnitt 2.1.1 beschrieben. Auf diesen Wissensgraphen
können auch formale Mechanismen zur Repräsentierung von konzeptuellem Wissen angewandt
werden. Diese formalen Mechanismen werden als Ontologien bezeichnet. Sie erlauben unter
anderem auch die automatisierte Ableitung von weiterem Wissen. Ontologien werden in Ab-
schnitt 2.1.2 dargestellt. Bei der Vorstellung von Wissensgraphen und Ontologien wird sich auf
die für diese Arbeit relevanten Aspekte konzentriert. Eine umfangreichere aktuelle Übersicht
zu Wissensgraphen wird in [Hog+20] vorgestellt.
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2.1.1 Wissensgraphen und RDF

Die hier vorgestellte moderne Form von Wissensgraphen wurde insbesondere durch das Se-
mantic Web [BL+01] und den Google Knowledge Graph [Sin12] geprägt. Die Grundidee von
Wissensgraphen ist es, Wissen, das normalerweise in textueller Form abgelegt wird, so zu be-
schreiben, dass es einfacher von Maschinen verarbeitet werden kann. In der Literatur werden
Wissensgraphen üblicherweise formal über einen Multigraph mit gelabelten Kanten dargestellt
[Hog+20]. Diese Definition wird für die Vorstellung der Grundlagen beibehalten. Im weiteren
Verlauf der Arbeit wird eine Definition vorgestellt, die die Notation an den Anwendungsfall
anpasst.

Definition 2.1.1 (Wissensgraph) Ein Wissensgraph G(V,E, L) ist ein Graph mit

• V , der Menge der Knoten

• L, der Menge der Kantenlabels

• E ⊆ V × L× V , der Menge der Tripel

Knoten und Kanten-Labels werden jeweils durch Zeichenketten repräsentiert.

Das Semantic Web entstand aus der Idee, das World Wide Web so umzugestalten, dass
die im Web abgelegten Informationen so repräsentiert werden, dass sie maschinell verarbeitet
werden können und wendet dem entsprechend auch Wissensgraphen an. Zur Umsetzung dieser
Idee wird auf zwei zentrale Prinzipien zurückgegriffen:

• Jedem Objekt, das beschrieben wird, wird mindestens ein eindeutiger Internationalized
Resource Identifier (IRI) zugewiesen. IRIs sind eine Erweiterung von Uniform Resource
Identifiers (URI) auf das Unicode-Character-Set. Dies entspricht den Zeichenketten aus
Definition 2.1.1

• Alle Aussagen werden in der Form von Tripeln als <Subjekt> <Prädikat> <Objekt>

notiert. Subjekt und Prädikat müssen dabei IRIs sein, Objekt kann eine IRI oder ein
Literal, also zum Beispiel ein String oder eine Zahl sein. Diese Tripel beschreiben E aus
Definition 2.1.1.

Die so geschaffene Struktur ergibt also einen Wissensgraphen entsprechend der Definition
2.1.1. Diese Form ist relativ wenig restriktiv in dem Sinne, dass abgesehen davon, dass sich
an die Graph-Form gehalten werden muss, keine weiteren Einschränkungen gelten. Zusätzlich
können so abgelegte Daten recht einfach ausgetauscht werden, da ein standartisiertes Format
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vorliegt. Die Semantik der so abgelegten Daten wird durch festgelegte Bedeutungen für stan-
dartisierte IRIs festgelegt. Ein ähnliches Konzept wurde mit dem Google Knowledge Graph
umgesetzt. Im Google Knowledge Graph wird Wissen in einem Graph abgelegt, um Wissen für
die automatisierte Verarbeitung, hier zur Unterstützung der Textsuche, verfügbar zu machen.
Der Google Knowledge Graph konnte demonstrieren, dass auf Wissensgraphen kommerziell sehr
erfolgreiche Anwendungen aufgebaut werden können und etablierte den Begriff der Wissens-
graphen.

Das Resource Description Framework (RDF) ist eine Menge von Datenformaten für Wis-
sensgraphen und spezifiziert außerdem ein festgelegtes Vokabular mit definierten Bedeutungen
und wurde in [Woo+14] standardisiert. RDF definiert einerseits eine grundsätzliche, von einer
textuellen Repräsentation unabhängige Datenstruktur in Form eines Wissensgraphen, eine Men-
ge von IRIs mit standardisierter Bedeutung und eine Menge von textuellen Repräsentationen.
Zu diesen Datenformaten gehören ein XML-basiertes Format und mehrere Textformate, die die
Tripel-Darstellung von RDF direkt in Text abbilden. Außerdem hat sich um RDF ein breites
Feld an Anwendugen, Libraries und Frameworks zum Umgang mit RDF-Daten entwickelt. So
wurden APIs wie Apache Jena [Apa20] und die rdflib [rdf20] entwickelt, die jeweils Interfaces für
die Arbeit mit RDF-Daten zur Verfügung stellen. Speziell auf die Speicherung von RDF-Daten
ausgerichtete Graph-Datenbanken wie zum Beispiel OpenLink Virtuoso [EM09] und stardog
[Sta20] wurden ebenfalls entwickelt.

Mit RDF konnten bereits einige große Wissensgraphen umgesetzt werden. Ein sehr po-
pulärer Wissensgraph ist DBPedia [Aue+07]. DBPedia hat sich als Ziel gesetzt, Teile des in
Wikipedia abgelegten Wissen in RDF-Form verfügbar zu machen. Dazu werden zum Beispiel
die Informationen, die in Wikipedia bereits strukturiert abgelegt werden, in ein RDF-Format
transformiert. Zu den strukturiert abgelegten Daten gehören zum Beispiel Infoboxen und Ar-
tikelkategorien. Ein weiterer großer Wissensgraph ist Wikidata [VK14]. Wikidata verfolgt das
Prinzip von Wikipedia, auch bei Wikidata kann der erstellte Wissensgraph kollaborativ bear-
beitet werden. Wikidata enthielt im August 2020 Informationen zu über 85 Millionen Entitäten
[Wik20b].

Um mit Wissensgraphen zu arbeiten, können Abfragesprachen für Graphen verwendet wer-
den. Diese Abfragesprachen arbeiten üblicherweise so, dass als Anfrage ein sogenanntes Graph-
Pattern festgelegt wird, indem es möglich ist, Knoten als Variablen zu definieren. Dann kann in
dem abgefragten Graph nach Übereinstimmungen mit dem Pattern gesucht und entsprechende
Belegungen der Variablen in dem Graph-Pattern als Ergebnis zurückgegeben werden. Ein Bei-
spiel für eine solche Abfragesprache ist die Abfragesprache SPARQL Protocol and RDF Query
Language (SPARQL). SPARQL wurde speziell für die Abfrage auf RDF-Graphen entwickelt.
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Die Ausdrucksstärke von SPARQL entspricht der von relationaler Algebra [AG08].

Ein Beispiel für eine SPARQL-Suche über dem Wissensgraphen Wikidata [VK14] ist in
Quellcode 2.1 dargestellt. In dem Beispiel kommen eine Knoten-Variable (?item) und zwei
URIs vor (wdt:P31 und wd:Q146). wdt:P31 repräsentiert die Beziehung zwischen Instanzen
und einer Klasse, wd:Q146 repräsentiert die Klasse aller Hauskatzen. Dem entsprechend wird
nach Einträgen in der Wikidata gesucht, in denen als Prädikat die Instanzbeziehung und im
Objekt die Klasse Hauskatze steht. Da diese Statements definieren, dass die Variable ?item

eine Hauskatze ist, wird in diesem Query nach allen in Wikidata repräsentierten Objekten des
Typs „Hauskatze“ gesucht. Das Ergebnis ist also eine Liste von Hauskatzen. Bezogen auf die
Definition 2.1.1 wird nach Elementen in < s, p, o >∈ E gesucht, wobei p die Instanzbeziehung
und o die Klasse Hauskatze repräsentiert.

1 SELECT ?item WHERE {
2 ?item wdt : P31 wd : Q146 .
3 }

Listing 2.1: Beispielhaftes SPARQL-Anfrage auf dem Wissensgraphen Wikidata

Die Betrachtung dieser Abfragesprachen zeigen zentrale Vorteile dieser Datenrepräsentation
auf: Die Daten können in einem sehr flexiblen Format abgelegt werden. Im Prinzip können
alle Arten von Information abgelegt werden. Trotzdem ist es möglich über ein standartisiertes
Vokabular eine Art Schema, also eine Formalisierung der Datenstruktur, festzulegen. So kann in
RDF zum Beispiel die Zugehörigkeit zu Klassen definiert werden. Ein weiterer Vorteil ist, dass
strukturierte Anfragen über diesen Daten durchgeführt werden können, obwohl kein Schema
festgelegt werden muss.

Abfragesprachen wie SPARQL werden von den bereits vorgestellten RDF-Datenbanken un-
terstützt. Damit ergibt sich auch ein zentraler Vorteil aus den großen Wissensgraphen wie Wiki-
data und DBPedia. So ist es beim Aufbau von enzyklopädischem Wissen nicht mehr notwendig,
vorher zu wissen, welche Arten von Anfragen ein Benutzer möglicherweise stellen möchte. An-
fragen wie die in Quellcode 2.1 dargestellte Suche nach allen Hauskatzen könnten zum Beispiel
in Wikipedia durch Kategorien abgebildet werden, aber kompliziertere Anfragen wie zum Bei-
spiel die Suche nach Personen, denen sowohl ein Oscar als auch der Nobelpreis verliehen wurde,
sind nicht möglich. Das letztere Beispiel lässt sich über Wikidata sehr einfach umsetzen, dieses
Anfrage wird gemeinsam mit weiteren Beispielen in [Wik20a] dargestellt.
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2.1.2 Ontologien

Die gängige Definition von Ontologien wurde in [Stu+98] aufbauend auf der Definition in
[Gru+93] vorgestellt: „An ontology is a formal, explicit specification of a shared conceptua-
lisation.“. Daraus ergeben sich drei zentrale Aspekte:

• conceptualisation: In der Ontologie wird ein Sachverhalt auf einer abstrakten Ebene
beschrieben. Phänomene aus einem Sachgebiet werden in Beziehung zueinander gesetzt
und geordnet.

• formal, explicit specification: Die Spezifikation wird mithilfe einer formalen Sprache
vorgenommen und jedes Konzept wird explizit definiert. Insbesondere soll auch eine for-
male Semantik definiert sein. Üblicherweise wird die formale Fundierung über eine Form
der mathematischen Logik definiert.

• shared: Die Ontologie bildet einen Konsens zwischen mehreren Personen oder Systemen
ab. Eine Ontologie ist also explizit dazu gedacht, Wissen zu teilen.

Neben dieser Definition, die eher beschreibt, wozu Ontologien verwendet werden können,
können Ontologien auch formal betrachtet werden. Dazu werden Ontologien als Wissensbasen
auf der Grundlage von Beschreibungslogiken definiert. In dieser Arbeit werden Ontologien vor
allem als Wissensgraphen betrachtet, die über eine formale Semantik verfügen und aus denen
neue Aussagen abgeleitet werden können. Wie dieser Inferenzmechanismus funktioniert und wie
die konkrete Semantik genau aussieht, spielt dabei keine Rolle. Um trotzdem einen Eindruck
der typischen Formulierung von Semantiken im Kontext von Ontologien zu erhalten, wird im
folgenden beispielhaft die Definition einer Wissensbasis in der Beschreibungslogik AL betrach-
tet, da diese relativ kompakt und verständlich definiert werden kann und in den in der Praxis
verwendeten Ontologiesprachen enthalten ist. Eine ausdrucksstärkere Beschreibungslogik wie
sie für die meisten Ontologiesprachen verwendet wird, wird hier nicht vorgestellt, da in dieser
Arbeit Beschreibungslogiken nur am Rande betrachtet werden. Zunächst muss dazu die Syntax
der AL dargestellt werden:

Definition 2.1.2 (Konzeptbeschreibungen in AL[Baa+10]) Für Konzeptbeschreibungen
in AL gilt die folgende syntaktische Erstezungsregel für die Symbole C und D:

C,D →

• A: atomares Konzept

• >: universelles Konzept
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• ⊥: leeres Konzept

• ¬A: atomare Negation

• C uD: Konzept-Schnitt

• ∀R.C: Wert-Restriktion

• ∃R.>: existenzielle Quantifizierung

Dabei ist ein atomares Konzept die Beschreibung einer Menge, > steht für die Vereini-
gungsmenge aller Mengen, ⊥ steht für die leere Menge und ¬A ist die Menge aller Objekte,
die nicht in der durch das atomaren Konuzept A beschriebenen Menge enthalten sind. Der
Konzept-Schnitt repräsentiert die Menge aller Objekte, die in den geschnittenen Klassen ent-
halten sind. Die Wert-Restriktion beschreibt die Menge der Individuen, die über eine Relation
R mit Elementen aus einer bestimmten Menge C verbunden sind und die existenzielle Quanti-
fizierung beschreibt die Menge der Individuen, die über die Relation R mit mindestens einem
anderen Individuum verbunden sind. Mit dieser Syntax kann zum Beispiel die folgende Formel
dargestellt werden:

∃hasChild.> uMale

Wenn die Menge Male die Menge aller männlichen Personen und hasChild die Beziehung
zwischen Eltern und deren Kindern beschreibt, dann repräsentiert die dargestellte Formel die
Menge aller Väter.

Über die Beschreibung von Konzepten hinaus können in AL terminologische Axiome for-
muliert werden:

Definition 2.1.3 (Terminologische Axiome) Terminologische Axiome in AL mit den Kon-
zeptbeschreibungen C und D sind die folgenden Axiome:

• C v D

• C ≡ D

Terminologische Axiome werden genutzt, um Beziehungen zwischen Konzeptdefinitionen
herzustellen. Dabei repräsentiert v, dass ein Konzept in einem anderen enthalten ist und ≡,
dass zwei Konzepte äquivalent sind.

Weiterhin kann in der AL Individuen ein Konzept zugewiesen werden. Diese Zuweisungen
werden als assertionale Axiome bezeichnet:
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Definition 2.1.4 (Assertionale Axiome) Sei C ein Konzept, R eine Relation und a, b und
c Individuen dann sind die Folgenden Formeln assertionale Axiome:

• C(a)

• R(b, c)

Diese assertionalen Formulierungen werden genutzt um Individuen Klassen zuzuweisen und
Individuen in Beziehung zueinander zu setzen.

Mit diesen formalen Mitteln kann eine Wissensbasis definiert werden. Ontologien, die in
Beschreibungslogik formuliert werden, sind Wissensbasen. Eine Wissensbasis wird basierend
auf der Beschreibungslogik wie folgt definiert [Baa+10]:

Definition 2.1.5 (Wissensbasis) Eine Wissensbasis K(T ,A) wird in eine T-Box T und eine
A-Box A aufgeteilt. Dabei gilt:

• T enthält terminologische Axiome.

• A enthält assertionale Axiome.

Für die technische Umsetzung von Ontologien wird häufig die Web Ontology Language
(OWL) [MVH+04] eingesetzt. OWL ist, wie auch RDF, aus den Ideen des Semantic Web
entstanden. OWL erlaubt es formale Definitionen zu RDF-Dokumenten hinzuzufügen. Dazu
existiert eine Menge an RDF-URIs mit entsprechender Semantik. Die Semantik dieser Defi-
nitionen wird in der neuesten Version OWL-2 [Hit+09] mit der Beschreibungslogik SROIQ
[Hor+06] umgesetzt, die AL enthält. Das S in SROIQ steht als Abkürzung für ALC, eine
Erweiterung der AL, die auch die Negation von nicht-atomaren Konzepten erlaubt.

Die Beschreibungslogiken, die für Ontologien verwendet werden sind auf Teilmengen der
Prädikatenlogik abbildbar. Dem entsprechend ist es unter bestimmten Bedingungen möglich,
weitere Fakten zu solchen Ontologien abzuleiten und Aussagen über die Konsistenz von Wis-
sensbasen zu treffen. Die Betrachtung der Semantik kann mithilfe von Software unterstützt
werden. Diese Software wird üblicherweise als Reasoner bezeichnet. Ein Reasoner erlaubt es
zum Beispiel zusätzliche Fakten aus einer Ontologie abzuleiten oder zu überprüfen, ob eine
Ontologie konsistent ist. Reasoning auf OWL-Ontologien ist sehr aufwändig, auf Teilsprachen
der OWL 1 ist Reasoning teilweise unentscheidbar. Die Weiterentwicklung von OWL 1, OWL
2, verfügt deswegen über spezialisierte Teilsprachen, die bestimmte Aufgaben, unter anderem
das effizientere Reasoning, erleichtern sollen. Auf OWL 2-Ontologien liegt für die einfachsten
Teilsprachen das Reasoning in der Klasse NL, also bei logarithmischem Speicherplatzbedarf
auf nichtdeterministischen Turingmaschinen [Mot+12]. Es existieren zahlreiche Reasoner für
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OWL, im bereits erwähnten Virtuoso ist zum Beispiel ein Reasoner integriert. Andere populäre
Reasoner für OWL sind Fact++ [TH06] und Pellet [Sir+07].

Zur Bearbeitung von Ontologien hat sich Protégé [Noy+01] als populärste Ontologie-Ent-
wicklungsumgebung etabliert. Protégé ist ähnlich wie Eclipse ein erweiterbares Framework, zu
dem viele Plugins existieren und wird als freie Software veröffentlicht, was unter anderem das
Einbinden von verschiedenen Reasonern und Visualisierungswerkzeugen ermöglicht. Es existiert
unter anderem auch eine Erweiterung zum Erkennen von Veränderungen in Ontologien, owl-diff
[Kre+11].

Auch für Ontologien gibt es einige praktische Anwendungsbeispiele. Ein sehr frühes Anwen-
dungsfeld für Ontologien waren Wissensdatenbanken in der Biomedizin. Bereits 1986 wurde
ein sogenannter Metathesaurus mit maschinenlesbaren Informationen zum Zusammenführen
verschiedener Terminologischer Systeme aus der Medizin vorgestellt [Lin+93]. Auch diese Ter-
minologien werden heute in Form von Ontologien dargestellt. In der Gene Ontology [Con04]
werden als ein weiteres Beispiel aus der Biomedizin Informationen zu Genen abgelegt. Im Be-
reich des E-Commerce wird ebenfalls mit Ontologien gearbeitet: Die Ontologie Goodrelations
[Hep08] stellt eine Ontologie zur Beschreibung von Produkten vor. Das in Goodrelations ver-
wendete Vokabular kann zum Beispiel verwendet werden, um Produkte auf Webseiten zu anno-
tieren. Suchmaschinen wie Google Shopping verwenden diese Annotationen, um so annotierte
Produkte in der Suche mit entsprechenden Informationen anzuzeigen.

2.2 Ontologie-Alignments

Die hier vorgestellte Arbeit betrachtet nicht nur einzelne Ontologien, sondern auch sich über-
lappende Ontologien, die durch sogenannte Ontologie-Alignments verbunden werden. Um hier
den entsprechenden Hintergrund bereit zu stellen, werden im Folgenden Ontologie-Alignments
vorgestellt, und es wird beschrieben, wie Alignments erzeugt werden können. Dazu wird so-
wohl vorgestellt, wie manuell Alignments erzeugt werden (Abschnitt 2.2.1) als auch wie diese
automatisiert generiert werden können (Abschnitt 2.2.2).

Als Ontology Alignment wird eine Menge von Verbindungen zwischen zwei Ontologien be-
trachtet. Das Alignment ist das entscheidende Format für die Verbindung von Ontologien, da
es den Zusammenhang zwischen den Ontologien festlegt. Die einzelnen Verbindungen, also die
Elemente des Alignments, werden als Korrespondenzen bezeichnet. [ES07] definiert Korrespon-
denzen wie folgt:

Definition 2.2.1 (Korrespondenz) Für Zwei Ontologien O und O′ mit der Menge an ato-
maren Konzepten QO und QO′ und einer Menge von Alignment-Relationen Θ ist eine Korre-
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spondenz ein Tripel

〈e, e′, r〉

mit

• e ∈ QL und e′ ∈ QL′

• r ∈ {v,≡}

Damit definiert [ES07] ein Alignment auf folgende Art:

Definition 2.2.2 (Alignment) Seien o und o′ Ontologien, dann ist ein Alignment eine Menge
von Korrespondenzen zwischen Paaren von Entitäten aus QL(o) und Q′L(o′).

Diese Definition wird in dieser Arbeit nur für die Vorstellung von Ontologie-Alignments
verwendet. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden weitere, auf den jeweiligen Anwendungsfall
angepasste Definitionen von Alignments vorgestellt, die die Ontologien und Alignments in einer
gemeinsamen Definition betrachten. Eine wichtige Eigenschaft von Alignments ist die Fragestel-
lung, auf wie viele Entitäten aus der jeweils anderen Ontologie eine Entität abgebildet werden
kann. Kommt jede Entität in einem Alignment nur ein mal vor, spricht man von einem 1:1
Matching. Ansonsten wird das Matching als ein n:m-Matching bezeichnet.

2.2.1 Manuelles Alignment

Alignments können manuell erstellt werden. Der übliche Prozess für das Alignment von Da-
tenquellen wird in [Stu10] beschrieben. Dabei wird eine zusätzliche, als „neutrale Ontologie“
bezeichnete Ontologie definiert, die die Überschneidungen der Ontologien abbildet. In dieser
neutralen Ontologie wird also ein übergeordnetes Gerüst erstellt, dass alle semantischen Infor-
mationen enthält, die in den in Beziehung stehenden Ontologien vorhanden sind. Dann werden
die Begriffe aus diesen Ontologien in ein Verhältnis zu den übergeordneten Ontologien gesetzt.
Daraus lässt sich dann ein Alignment extrahieren. Wie sich bereits aus dieser kurzen Beschrei-
bung ersehen lässt, ist dieser Prozess sehr aufwändig und benötigt viel manuelle Arbeit.

2.2.2 Ontology Matching

Ontology Matching bezeichnet den Prozess des automatisierten Erstellen eines Ontology Ali-
gnments. Als Eingabe dienen zwei Ontologien sowie Parameter und möglicherweise externes
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Wissen, wie zum Beispiel ein Thesaurus oder ähnlich beim Mapping-Prozess nützliche Informa-
tionen. Ausgabe ist ein wie in Definition 2.2.2 beschriebenes Alignment. Zur automatisierten
Erstellung von Ontologie Alignments hat sich eine aktive Community entwickelt. Dazu wer-
den seit 2004 jährliche Workshops durch die Ontology Alignment Evaluation Initiative (OAEI)
durchgeführt, bei denen verschiedene Werkzeuge auf Basis von vorgegebenen Datensätzen mit-
einander verglichen werden [Jr20].

Ein Survey zu Ontology Matching findet sich in [SE13]. Die dabei angewendeten Methoden
werden in die Kategorien der terminologischen, strukturellen, extensionalen und semantischen
Vorgehen eingeordnet. Terminologische Ansätze verwenden Ähnlichkeiten in den Namen von
Entitäten, um Korrespondenzen zu finden. Die strukturellen Ansätze arbeiten auf der Ähn-
lichkeit der dargestellten Graphen. Extensionale Methoden versuchen Ähnlichkeiten auf der
Instanz-Ebene zu finden, um darauf basierend Korrespondenzen zu generieren. Semantische
Ansätze arbeiten mit möglichen Interpretationen der Ontologien. In dem Survey werden SAM-
BO [LT06], Falcon [Hu+08], DSSIM [NVV11], ASMOV [JM+09], RiMOM [Li+09], Anchor-
Flood [SA09] und AgreementMaker [Cru09] kurz vorgestellt und nach Vorgaben der Ontology
Alignment Evaluation Initative verglichen. Diese Tools verwenden alle mehrere Ansätze, wobei
alle auf terminologische und strukturelle Verfahren zurückgreifen. Extensionale Ansätze werden
von vier der drei untersuchten Tools verwendet, Semantische Ansätze nur von zwei Tools. Eine
weitere wichtige Feststellung dieses Vergleichs ist, dass alle Tools in der Lage sind, mit OWL
zu arbeiten und einige auch RDFS und SKOS anbieten.

Eine breitere Literaturübersicht bietet [OC+15]. In dieser Meta-Analyse werden die Veröf-
fentlichungen zu Ontology Matching der vorherigen 10 Jahre verglichen und kurz analysiert,
wie sich die Themenstellung verändert hat, sowie die in Veröffentlichungen präsentierten Tools
kurz vorgestellt. Darauf aufbauend werden Forscher aus dem Gebiet zu ihren Vorstellungen
der Veränderungen in diesem Themengebiet befragt. Ein wichtiges Ergebnis dieser Befragung
ist, dass für eine zentrale Forschungsfrage noch keine Antwort gefunden wurde. Diese Frage
ist, wie es möglich ist, das Finden von nicht nur 1:1 sondern auch n:m-Matchings besser zu
unterstützen. Die Forscher gaben an, dass diese Fragestellung insbesondere von Bedeutung ist,
da in der Praxis bei großen Ontologien häufig von einem n:m-Matching ausgegangen werden
muss.

2.2.3 Beispiele für Alignment-Ansätze

In diesem Abschnitt wird jeweils ein Beispiel für einen Ansatz aus den terminologischen (Ab-
schnitt 2.2.3), strukturellen (Abschnitt 2.2.3), extensionalen (Abschnitt 2.2.3) und semantischen
Vorgehen (Abschnitt 2.2.3) beispielhaft vorgestellt. Dies soll dazu führen, einen konkreteren
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Einblick in die tatsächlichen Methoden zu bekommen, und damit auch einen Überblick über
das Feld zu erhalten. In dieser Arbeit werden solche Methoden nicht verwendet, da die Me-
thoden auf den betrachteten Anwendungsfällen nicht anwendbar sind. Ein Matching-Tool ver-
wendet allerdings normalerweise mehrere verschiedene Matching-Algorithmen und kombiniert
diese entsprechend.

Cosynonym-Ähnlichkeit

Das Finden von Alignments basierend auf Cosynonym-Ähnlichkeiten [ES07] ist ein Beispiel für
eine terminologische Methode. Dieser Ansatz verwendet als externe Quelle sogenannte „synonym
resources“, eine spezielle Form von Thesauri.

Definition 2.2.3 (Synonym Resource) Eine Synonym Resource Σ über einer Menge von
WörternW ist ein Tupel 〈E, λ〉 mit der Menge von Synonym-Mengen E ⊆ 2W und der Funktion
λ, die jeder Synonym-Menge eine Beschreibung zuzuweist. Für einen Term t wird die Anzahl
der assozierten Synonym-Mengen mit Σ(t) notiert.

Eine Synonym-Ressource erlaubt es also, einem Term Synonyme zuzuordnen. Damit kann
die Cosynonym-Ähnlichkeit definiert werden:

Definition 2.2.4 (Cosynonym-Ähnlichkeit) Seien s und t Terme und Σ eine Synonym
Resource, dann ist die Cosynonym-Ähnlichkeit σ definiert als

σ(s, t) =
|Σ(s) ∩ Σ(t)|
|Σ(s) ∪ Σ(t)|

Die Cosynonym-Ähnlichkeit vergleicht die Mengen der Synonyme, um einen Aufschluss
darüber zu geben, wie ähnlich die Bedeutung der Begriffe ist. Vergleicht man Konzepte aus zwei
Ontologien, lässt sich dieses Vorgehen auf die Label der verschiedenen Konzepte anwenden, um
Korrespondenzen zu finden.

Structural Topological Dissimilarity

Structural Topological Dissimilarity [VE97] ist eine einfache Metrik, um in einer Taxonomie die
Ähnlichkeit zwischen Konzepten zu finden. Um diesen Ansatz auf Ontology Matching anwenden
zu können, müssen zwischen den Ontologien bereits Beziehungen hergestellt worden sein. Die
Metrik selbst ist in [ES07] wie folgt definiert:

Definition 2.2.5 (Structural topological dissimilarity) Die Structural topological dissi-
milarity δ : o× o→ R ist eine dissimilarity über der Hierarchie H = 〈o,≤〉, so dass
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• ∀e, e′ ∈ o, δ(e, e′) = minc∈o[δ(e, c) + δ(e′, c)]

• δ(e, c) ist die Anzahl der Kanten zwischen e und einem anderen Element c.

In einem Beispiel für Ontologien könnte man dieses Matching auf der durch rdfs:subClassOf

entstehenden Klassenhierarchie durchführen. Da bereits gemeinsame Knoten bestehen, können
diese als Referenzknoten c für die Berechnung der dissimilarity genutzt werden.

Formale Begriffsanalyse

Ein Beispiel für eine extensionale Methode ist Formale Begriffsanalyse [GW97]. Extensiona-
le Methoden versuchen aus einer gemeinsamen Basis von Instanzen, die in beiden Ontologien
vorkommen, gemeinsame Klassen in den Ontologien zu finden. Dafür müssen die Instanzen in
beiden Ontologien allerdings bekannt sein (und die Äquivalenz der Instanzen in den verschiede-
nen Ontologien). Formale Begriffsanalyse geht davon aus, dass dies bereits der Fall ist. Es gibt
Verfahren, um Äquivalenzen zwischen Instanzen in verschiedenen Ontologien zu finden, diese
werden hier allerdings nicht betrachte.

Die formale Begriffsanalyse erzeugt ein Konzeptgitter aus einer Menge von Objekten und
deren Eigenschaften. Bei dem Anwendungsfall „Ontology Matching“ werden die Instanzen als
Objekte betrachtet und die Zugehörigkeit zu den Klassen der beiden Ontologien als Eigenschaf-
ten. Begonnen wird dabei mit der Potenzmenge der Menge an Klassen. Für jedes Element aus
dieser Menge wird daraufhin untersucht, ob es eine eindeutige Menge an Eigenschaften gibt,
die dem Element zugeordnet werden können, ansonsten wird es als Wurzel betrachtet. Wenn
die Wurzel das Element bereits enthält, wird es entfernt.

Ein Beispiel für die Eingabe einer möglichen Anwendung dieses Verfahrens ist in Tabelle
2.1 dargestellt. Die Instanzen sind sowohl in den zu mappenden Ontologien 1 und 2 bekannt.
Die Zugehörigkeit zu einer Ontologie ist für jedes Konzept mit dem Index angegeben. Die
Zugehörigkeit der Instanzen zu den Klassen ist jeweils mit einem Haken dargestellt.

Instanzen/Klassen Fahrzeug1 Flugzeug1 Boot2 Flugzeug2

A380
√ √ √

Boeing 747
√ √ √

Ruderboot
√ √

VW Käfer
√

Tabelle 2.1: Beispiel für die Instanzen als Eingabe für Formale Konzeptanalyse

Das Ergebnis der Formalen Begriffsanalyse ist in Abbildung 2.1 dargestellt. Das Konzept
Fahrzeug1 ist als Wurzel des Baumes berechnet worden. Die Klassen Flugzeug1 und Flugzeug2
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Fahrzeug1

VW Käfer

Flugzeug1

Flugzeug2

A380
Boeing747

Boot2
Ruderboot

Abbildung 2.1: Ergebnis der Formalen Begriffsanalyse

sind als eine Unterklasse und Boot2 als eine andere Unterklasse von Fahrzeug1 bestimmt
worden. Aus dem Konzeptgitter lassen sich nun die folgenden Klassenbeziehungen ableiten:

Flugzeug1 ≡ Flugzeug2

Flugzeug1 v Fahrzeug1

Flugzeug2 v Fahrzeug1

Boot2 v Fahrzeug1

Verwendung von SAT-Solvern

In [GS04] wird ein Ansatz vorgestellt, der Semantisches Matching auf der Basis von SAT-Solvern
vornimmt. Auch bei diesem Vorgehen wird ein initiales Matching benötigt, das als Basis für
ein verfeinertes Matching dient. Dabei werden die Klassenhierarchie der Ontologien und das
Matching in aussagenlogische Formeln umgewandelt.

Für alle Paare von Klassen aus Ontologien kann dann ein Axiom für die denkbaren Be-
ziehungen (=,≤,≥,⊥) zwischen den Klassen bestimmt werden. Mit dem SAT-Solver kann
daraufhin untersucht werden, welche von diesen Axiomen direkt aus dem bereits angegebenen
Matching folgen. Dieser Vorgang kann wiederholt werden, bis keine neuen Klassenbeziehungen
mehr abgeleitet werden.

2.3 Maschinelles Lernen auf Wissensgraphen

In diesem Abschnitt werden verschiedene Aspekte aus dem Bereich des maschinellen Lernens auf
Wissensgraphen vorgestellt. Da unter anderem mit Embeddings von Wissensgraphen gearbeitet
wird, werden diese Verfahren in Abschnitt 2.3.1 vorgestellt. In Kombination mit diesen Embed-
dings werden Klassifikationsverfahren verwendet. Eine Übersicht über relevante Verfahren und
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Abbildung 2.2: Hauptkomponentenanalyse eines Ausschnitts aus einem Embedding-Raum für Wikidata
[RP16]

Metriken, die zur Evaluation dieser Verfahren genutzt werden können, wird in Abschnitt 2.3.2
dargestellt.

2.3.1 Embeddings von Wissensgraphen

Graph-Embeddings werden in dieser Arbeit verwendet, um Graphen zu repräsentieren. Em-
beddings sind Abbildungen von Objekten (zum Beispiel Worte oder Graphknoten) in einen
Vektorraum mit typischerweise 300-1000 Dimensionen. Üblicherweise wird jedem Objekt dabei
ein Vektor in diesem Vektorraum zugeordnet:

Definition 2.3.1 (Embedding) Ein Embedding τ einer Menge von Objekten O ist eine Ab-
bildung von Graph-Knoten in den Xn:

τ : O → Xn

n kann dabei frei gewählt werden.

In den meisten Fällen gilt X = R abgebildet.
Die Abbildung der Objekte in den Vektorraum Xn wird dabei gelernt. In Abbildung 2.2

wird eine zweidimensionale Hauptkomponentenanalyse des Embeddings von Hauptstädten und
Ländern aus Wikidata dargestellt. Eine Hauptkomponentenanalyse ist eine Methode, um Daten
aus einem Raum mit vielen Dimensionen in einem Raum mit weniger Dimensionen darzustellen,
so dass sich Muster in den Daten erkennen lassen [Jac05]. Das zugrundeliegende Embedding
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verfügt über 500 Dimensionen. In der Abbildung lässt sich beobachten, dass die Beziehung zwi-
schen Hauptstädten und dem jeweiligen Staat sich als Translation im Vektorraum manifestiert.
Um nachvollziehen zu können, wie diese Embeddings erzeugt werden und welche Art von Infor-
mationen mit den in dieser Arbeit verwendeten Graph-Embeddings dargestellt werden können,
werden im Folgenden einige Verfahren zum Embedding von Wissensgraphen kurz vorgestellt.
Diese Verfahren werden in dieser Arbeit in drei Kategorien unterteilt: 1 Verfahren, die an Ver-
fahren aus dem Natural Language Processing angelehnt sind, 2 Knowledge-Base-Completion-
Verfahren, die auf Translationen basieren und 3 Knowledge-Base-Completion-Verfahren, die
auf Faktorisierung basieren.

1 Sprachmodellierung Im Bereich des Natural Language Processing wurden Verfahren
wie Word2Vec [Mik+13] und Glove [Pen+14] vorgestellt. Ziel dieser Verfahren ist es, unüber-
wacht eine Vektor-Repräsentation für Worte aus großen Textcorpora zu lernen. Dazu wird der
Kontext, in dem Worte in dem Textcorpus verwendet werden, betrachtet. Word2Vec versucht
mithilfe neuronaler Netzwerke Vorhersagen über solche Kontexte zu treffen. Aus den Gewichten
im neuronalen Netzwerk lassen sich dann die Embeddings bilden. Glove bildet Matritzen, die
abbilden, wie oft Worte im Kontext anderer Worte auftauchen. Diese sogenannte Kookkurenz-
matrix wird dann faktorisiert, so dass sich für jedes Wort ein Vektor ergibt.

Solche Ansätze aus der Sprachmodellierung können auch auf Wissensgraphen angewandt
werden. Dazu muss eine Strategie gefunden werden, wie Beispiele für Kontexte von Graphkno-
ten erzeugt werden können. Im folgenden wird diese Strategie für RDF2Vec näher erläutert,
da dieses Verfahren in dieser Arbeit verwendet wird. RDF2Vec [RP16] erzeugt Beispiele für
Kontexte, indem zufällige Pfade durch den Graphen erzeugt werden. Diese Pfade werden als
Random Walks bezeichnet. Da sowohl beliebig viele als auch beliebig lange Pfade generiert
werden könnten, werden nur wenige Pfade zufällig ausgewählt. Diese Pfade werden dann als
Eingaben für Word2Vec verwendet. Betrachtet man die Modelle genauer, wird formal versucht
für zwei Verfahren Vektoren so zu wählen, dass die Scoring-Funktion für die im Corpus enthal-
tenen Beispiele möglichst groß wird.

Die Scoring-Funktion für das erste Verfahren, das als Continuous Bag-of-Words-Modell be-
zeichnet wird, repräsentiert, wie wahrscheinlich es ist, dass ein Wort in einem gegebenen Kontext
vorkommt. Die Scoring-Funktion lautet wie folgt:

p(wt|wt−c...wt+c) =
e(vT v′wt

)

ΣV
w=1e

(v̄T v′w)
(2.1)

dabei ist wt das Wort für das der Score berechnet wird und wt−c und wt+c der vorgegebene
Kontext. Der Index eines Worts repräsentiert die Position des Worts in einem Satz. v̄ ist der
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Durchsnittsvektor der Wörter, die den Kontext repräsentieren, v′w ist der Output-Vektor eines
Worts und V ist das Vokabular, also die Menge aller Wörter.

Das zweite Verfahren wird als Skip-Gram-Modell bezeichnet. Diese Scoring-Funktion soll
die Wahrscheinlichkeit codieren, dass ein Wort im Kontext eines anderen Wortes steht. Die
Scoring-Funktion für das Skip-Gram-Modell lautet wie folgt:

p(wo|wi) =
e(v′wo

vwi )

ΣV
w=1e

(v′T vwi )
(2.2)

dabei sind wi und wo Worte. Der Score soll bestimmen, mit welcher Wahrscheinlichkeit w0

im Kontext von wi steht. v′w ist der Ausgabevektor eines Worts und vw der Eingabevektor eines
Worts. Der Eingabevektor ist dabei eine interne Repräsentation, die zwar gelernt aber nicht
weiter verwendet wird. V repräsentiert das Vokabular. Diese Funktion wird für alle Worte wo
im Kontext von wi berechnet.

Als Kontext werden dann die Random Walks betrachtet und als Worte jeweils die URIs der
Graphknoten und die URIs der Relationen in den Random Walks. So kann ein Embedding für
jeden Graphknoten und für alle Relationen generiert werden.

2 Translative Modelle Weitere Modelle stammen aus dem Bereich der Knowledge Base
Completion. Diese Verfahren nutzen Vektorrepräsentationen, um zusätzliche Verbindungen in
Wissensgraphen zu finden. Translative Modelle versuchen, die Embeddings so zu wählen, das
alle Knoten, die durch eine bestimmte Relation verbunden werden, durch die gleiche Translation
in einem Vektorraum verbunden werden können. Das erste solche Verfahren wurde als TransE
vorgestellt [Bor+13]. In TransE werden alle Entitäten als Vektoren und alle Relationen als ein
Verschiebungsvektor repräsentiert. Auch hier wird eine Scoring-Funktion für im Trainingsda-
tensatz vorhandene Beispiele maximiert. Beispiele werden üblicherweise aus dem Wissensgraph
generiert. Da auch negative Beispiele benötigt werden, müssen diese ebenfalls aus dem Graphen
generiert werden. Die Scoring-Funktion für ein Tripel bei gegebenem Wissensgraph G(V,E, L)

ist:

p(h, l, t) = ||vh + vl − vt||n, < h, l, t >∈ E (2.3)

Dabei bildet ||x||l die l-Norm eines Vektors ab und vh, vr und vt sind jeweils die Vektorre-
präsentationen von h, r und t. Aus dieser Scoring-Funktion ergibt sich, dass es nicht möglich
ist, 1 : n und n : m Relationen adäquat zu repräsentieren. Wird zum Beispiel die Relation ≤
der natürlichen Zahlen betrachtet, müssten die Zahlen 1, 2 und 3, wie auch alle anderen natür-
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lichen Zahlen an einen Ort im Vektorraum abgebildet werden, da alle Zahlen in dieser Relation
zur Zahl 1 stehen. Das ist offensichtlich kein wünschenswertes Verhalten für ein Embedding-
Verfahren.

TransH [Wan+14] erweitert die grundsätzliche Idee von TransE um die Möglichkeit, n : m-
Relationen abzubilden. Die Idee dieses Ansatzes ist es, für jede Relation eine Hyperebene zu
lernen und die Repräsentationen der Graphknoten darauf zu projizieren. Relationen sollen dann
durch Translationen auf der zur Relation gehörenden Hyperebene repräsentiert werden. Dazu
wird ein Normalenvektor w für die Relationsebene verwendet, um einen Vektor auf die Ebene
zu projizieren:

vr = v − wrTvw (2.4)

Diese Projektion wird dann zur Berechnung der Scoring-Funktion genutzt:

p(h, l, t) = ||vrh + vrl − vrt ||22, < h, l, t >∈ E (2.5)

So lassen sich auch n : m-Relationen abbilden: die Graphknoten, die in einer n:m-Beziehung
stehen, müssen nicht mehr an einen Ort im Vektorraum abgebildet werden, da durch die Pro-
jektion auf die Relationsebene unterschiedliche Vektoren auf den gleichen Vektor auf der Relati-
onsebene abgebildet werden können. Es existieren noch einige weitere translative Verfahren zur
Erstellung von Knowledge-Graph-Embeddings, wie zum Beispiel TransD [Ji+15] oder TransR
[Lin+15]. Diese Verfahren werden an dieser Stelle allerdings nicht weiter betrachtet, da sie in
dieser Arbeit nicht verwendet werden, da unklar ist, ob diese Verfahren tatsächlich einen Vorteil
bringen können. In [Kad+17] konnte gezeigt werden, dass einfachere Varianten bei entsprechen-
der Anpassung der Hyperparameter besser als komplexe Erweiterungen abschneiden.

3 Faktorisierung: Ein weiterer Ansatz zur Repräsentierung von Knoten und Relationen
in Wissensgraphen ist die Verwendung des Skalarprodukts von Embeddings, um zu bestimmen,
ob eine Beziehung zwischen diesen Knoten bestehen sollte. Ein solcher Ansatz ist DistMult
[Yan+14]. In DistMult wird jede Relation durch eine Diagonalmatrix repräsentiert. Dadurch
ergibt sich die folgende Scoring-Funktion für einen Wissensgraph G(V,E, L):

p(h, l, t) = ||vThWlvt||2, < h, l, t >∈ E (2.6)
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Dabei repräsentiert die Diagonalmatrix Wl die Relation l. Da die Repräsentation einer
Relation eine Diagonalmatrix ist, können einige Aspekte mit dieser Darstellungsart nicht erfasst
werden. Beispielsweise sind antisymmetrische Relationen (wie zum Beispiel die Relation ≤ für
natürliche Zahlen) mit DistMult nicht abbildbar. Der Grund hierfür ist, dass immer ||vThWlvt|| =
||vTt Wlvh|| gilt. Es ist zum Beispiel möglich die Einschränkung, dassWl eine Diagonalmatrix ist,
fallen zu lassen. RESCAL [Nic+11] verwendet diesen Ansatz, allerdings wird dadurch deutlich
erhöhter Trainingsaufwand verursacht [Ali+20].

Eine andere Methode, antisymmetrische Relationen zu repräsentieren, ist ComplEx [Tro+16].
ComplEx nutzt für die Scoring-Funktion das Hadamard-Produkt auf komplexen Vektoren. Das
Hadamard-Produkt bildet die elementweise Multiplikation der Matritzen ab:

Definition 2.3.2 (Hadamard-Produkt) Das Hadamard-Produkt zweier Matritzen A,B ∈
Rn×m ist definiert als

A ◦B =


a1,1 · b1,1 ... a1,n · b1,n

... ... ...

am,1 · bm,1 ... an,m · bn,m


Mit diesem Produkt kann auch DistMult dargestellt werden. Dieses Produkt wird äqui-

valent auf komplexen Vektoren verwendet. Dazu wird die folgende Scoring-Funktion für den
Wissensgraphen G(V,E, L) verwendet:

p(h, l, t) = Re(vh ◦ vl ◦ vt)), < h, l, t >∈ E (2.7)

Dabei sind vh, vl und vt komplexe Vektoren die jeweils v, l und t repräsentieren. Auf komple-
xen Räumen ist das Hadamard-Produkt nicht kommutativ. Dem entsprechend gilt die zentrale
Einschränkung von DistMult (die fehlende Abbildbarkeit von anitsymmetrischen Relationen)
für ComplEx nicht.

2.3.2 Klassifikationsverfahren

In dieser Arbeit werden binäre Klassifikationsverfahren verwendet, um die Anpassung von
Ontologie-Alignments zu unterstützen. Klassifikationsverfahren werden an dieser Stelle als die
Verfahren behandelt, die bei gegebenen Features einem konkreten Beispiel (zum Beispiel einem



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN UND HINTERGRUND DER ARBEIT 25

Knoten im Graph) eine Klasse zuordnen können. In dieser Arbeit werden nur binäre Klassifi-
kationsverfahren eingesetzt, die überwacht gelernt werden.

Definition 2.3.3 (Klassifikationsverfahren) Eine Klassifikationsfunktion λ : Rn → L ord-
net Objekten, die durch Vektoren repräsentiert werden, eine Klasse zu.

Dabei wird die Funktion λ anhand von Beispielen aus einer Trainingsmenge mit Beispielen
gelernt, deren Klasse bekannt ist.

Ein häufig verwendetes Beispiel für einen Klassifikationstask für Graphen nutzt den AIFB-
Datensatz [BS07]. Dieser Datensatz beschreibt die Projekt- und Mitarbeiterstruktur des Insti-
tuts für Angewandte Informatik und Formale Beschreibungsverfahren des Karlsruher Instituts
für Technologie als Ontologie. Die Klassifikation, die durchgeführt werden soll, ist die Vorhersa-
ge, welche Personen welcher Forschungsgruppe zugeordnet werden. Die Menge L repräsentiert
also bei Anwendung von Definition 2.3.3 die jeweiligen Forschungsgruppen und die Personen
werden durch die Menge Rn repräsentiert. Als Repräsentation können zum Beispiel die in
Abschnitt 2.3.1 vorgestellten Graph Embeddings verwendet werden. In Listing 2.2 ist ein in
N3-Notation formulierter Ausschnitt dieses Datensatzes für einen Mitarbeiter dargestellt. Es
ist zu sehen, dass für jeden Mitarbeiter neben Kontaktinformationen(Zeilen 2-7) Publikationen
(Zeilen 8-14, hier nur verkürzt dargestellt) und Projekte (Zeilen 15-18, ebenfalls verkürzt dar-
gestellt) aufgeführt werden. Diese Publikationen und Projekte erzeugen ein Netz zwischen den
Mitarbeitern. Da es wahrscheinlich ist, dass Personen, die gemeinsam an Papern oder Projekten
arbeiten, in der gleichen Forschungsgruppe arbeiten, lässt sich anhand dieser Informationen mit
einer gewissen Genauigkeit das Klassifikationsproblem bearbeiten.

1 <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/Personen/viewPersonOWL/ id2023 in s tance> a

:Person , PHDStudent ;
2 :affiliation <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/Forschungsgruppen/

viewForschungsgruppeOWL/ id3 i n s t anc e>;
3 :fax "+49 (721) 693717"^ <̂h t tp : //www.w3 . org /2001/XMLSchema#s t r i n g>;
4 :homepage "http://www.aifb.uni-karlsruhe.de/WBS/pha/"^ <̂h t tp : //www.w3 . org

/2001/XMLSchema#s t r i n g>;
5 :name "Peter Haase"^ <̂h t tp : //www.w3 . org /2001/XMLSchema#s t r i n g>;
6 :phone "+49 (721) 608 3705"^ <̂h t tp : //www.w3 . org /2001/XMLSchema#s t r i n g>;
7 :photo "http://www.aifb.uni-karlsruhe.de/Personen/Bilder/U1p2l3o4a5d2023"^ <̂

h t tp : //www.w3 . org /2001/XMLSchema#s t r i n g>;
8 :publication <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Publ ikat ionen /

viewPublikationOWL/ id1003 in s tance> ,
9 <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Publ ikat ionen /viewPublikationOWL/

id1006 in s tance> ,
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10 <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Publ ikat ionen /viewPublikationOWL/
id1007 in s tance> ,

11 <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Publ ikat ionen /viewPublikationOWL/
id1024 in s tance> ,

12 <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Publ ikat ionen /viewPublikationOWL/
id1025 in s tance> ,

13 <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Publ ikat ionen /viewPublikationOWL/
id1038 in s tance> ,

14 . . .
15 :worksAtProject <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Pro jekte /viewProjektOWL/

id42 in s t anc e> ,
16 <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Pro jekte /viewProjektOWL/ id49 in s t anc e> ,
17 <ht tp : //www. a i f b . uni−ka r l s ruhe . de/ Pro jekte /viewProjektOWL/ id51 in s t anc e> ,
18 . . .

Listing 2.2: Ausschnitt aus AIFB

In Abbildung 2.3 wird eine Hauptkomponentenanalyse von Embeddings der Personen aus
dem AIFB-Datensatz dargestellt. Die Zugehörigkeiten zu Arbeitsgruppen (also die Klassen)
werden in der Abbildung durch Farben dargestellt. Auch in der auf zwei Dimensionen reduzier-
ten Darstellung lässt sich eine Trennung zwischen den verschiedenen Klassen beobachten. Eine
automatisierte Klassifikation lässt sich zum Beispiel durch die in der Abbildung eingezeichneten
Geraden erreichen. Anhand dieser Geraden lässt sich eine relativ genaue Zuordnung der Punkte
zu den farblich markierten Klassen erreichen, da in den Flächen zwischen den Geraden fast nur
Punkte einer Farbe zu finden sind. Ein einfaches Verfahren zum automatischen Zuordnen von
Punkten im Raum zu Klassen könnte zum Beispiel in der Suche nach Geraden bestehen, die
den Raum so aufteilen, dass der Fehler bei der Zuordnung möglichst gering wird. Im weite-
ren Verlauf dieses Abschnitts werden ausgefeiltere Verfahren zum Lernen der automatisierten
Zuordnung von Beispielen zu Klassen vorgestellt.

In diesem Abschnitt werden sowohl die in dieser Arbeit verwendeten Klassifikationsverfahren
als auch Metriken, die bei der Evaluation dieser Verfahren eingesetzt werden können, vorgestellt.
Dabei wird auf die Verfahren nur kurz eingegangen. Alle hier verwendeten Verfahren werden
in [RN10] detailliert beschrieben, hier wird die grobe Funktionsweise der Verfahren nur kurz
angerissen.

Die Verfahren stammen aus den Verfahrensklassen 1 Regression, 2 Naive Bayes, 3
Nearest Neighbour-Verfahren, 4 Entscheidungsbäume, 5 Support Vector Machines und 6
Neuronale Netze.

1 Regression Eigentlich sind Regressionsverfahren grundsätzlich andere Verfahren als
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Abbildung 2.3: Hauptkomponentenanalyse von Embeddings des AIFB-Datensatzes

Klassifikationsverfahren. Während Klassifikationsverfahren üblicherweise versuchen, Beispie-
len ein Label zuzuweisen, versuchen Regressionsverfahren einem Beispiel einen Score zuzuwei-
sen. Bei manchen Klassifikationsverfahren kann dieser Score allerdings unter Verwendung eines
Thresholds sinnvoll zur Zuweisung eines Labels verwendet werden. Bei der logistischen Regres-
sion wird die logistische Funktion als Regressionsfunktion verwendet. Die logistische Funktion
ist

f(x) =
1

1 + e−x
(2.8)

Wenn als Eingabe Vektoren verwendet und als Labels die Zahlen 0 und 1 genutzt werden,
kann diese Funktion als Klassifikationsfunktion genutzt werden: Die Funktion wird auf das
Skalarprodukt eines Vektors www und dem Feature-Vektor des Beispiels xxx angewandt. www ist der
Gewichtsvektor und wird mithilfe des Gradientenabstiegsverfahren gelernt. Dieses Verfahren
wird auch in dieser Arbeit eingesetzt.

2 Naïve Bayes Das Naïve-Bayes-Verfahren basiert auf der Bayesschen Regel zur beding-
ten Wahrscheinlichkeit. Wenn angenommen wird, dass alle Features von einander unabhängig
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sind (was üblicherweise nicht der Fall ist, darum wird das Verfahren als „Naïve“ bezeichnet)
kann die Wahrscheinlichkeit, dass bei gegebenen Features x1...xn ein Beispiel zur Klasse C
gehört, durch die folgende Formel angegeben werden.

P (C|x1, ...xn) = αP (C)
n∏
i=1

P (xi|C) (2.9)

α ist dabei ein Faktor, der konstant ist. Das Naïve-Bayes-Verfahren hat zwar eine ein-
geschränkte Ausdrucksstärke, wird aber in der Praxis häufig verwendet, da es sehr einfach
angewandt werden kann [RN10, s. 808].

3 Nearest Neighbour Nearest-Neighbour-Verfahren basieren auf der Idee, dass sich aus
den Features ein Raum ergibt, in dem die Distanz zwischen Beispielen bestimmt werden kann.
Um Klassifikation durchzuführen, werden die k nächsten Nachbarn eines Beispiels betrachtet.
Die Klasse, die unter diesen Nachbarn am häufigsten vorkommt, wird dann auch dem vor-
liegenden Beispiel zugeordnet. Als Distanzmaß kann zum Beispiel die euklidische Distanz im
Feature-Raum verwendet werden.

4 Entscheidungsbäume Entscheidungsbäume repräsentieren die zu lernende Klassifika-
tion in der Form eines Baums. Entscheidungen werden in den jeweiligen Knoten des Baumes be-
zogen auf ein Feature getroffen. Um die Entscheidungsbäume automatisiert erstellen zu können,
werden Schwellwerte für die jeweiligen Features gewählt und die Entropie der durch die Ent-
scheidung entstehenden Aufteilung beurteilt. Mit der Entropie lässt sich die Unsicherheit einer
Zufallsvariable messen. Üblicherweise werden neue Entscheidungsknoten so gewählt, dass die
Entropie am stärksten sinkt. [RN10, s. 703 ff] In dieser Arbeit werden zwei Entscheidungsbaum-
Verfahren verwendet: CART [Bre+84] und Random Forests [Ho95]. CART lernt einen einzelnen
Entscheidungsbaum, wobei ein Mechanismus verwendet wird, um den Baum möglichst kom-
pakt zu halten. Dieser Mechanismus wird als Pruning bezeichnet. Random Forests erstellen ein
Ensemble von Bäumen, die kleiner sind, als solche Bäume, die mit CART erstellt werden. Ein
Pruning ist wegen der kleineren Bäume nicht notwendig.

5 Support Vector Machines Support Vector Machines basieren auf zwei Konzpeten: der
Idee eines Max Margin Separators und des Kernel Tricks. Ein Max Margin Separator arbeitet
so, dass bei binärer Klassifikation eine Grenze durch den Feature-Raum gezogen wird, die
einerseits möglichst alle Beispiele korrekt klassifiziert und andererseits so gestaltet ist, dass die
Begrenzung möglichst weit von Beispielen beider Klassen entfernt ist. Diese Grenze wird durch
eine Hyperebene bestimmt. Um auch nicht durch eine Hyperebene beschreibbare Probleme
lösen zu können, wird der Kernel Trick verwendet. Beim Kernel Trick wird auf den Feature-
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Raum eine Transformation angewandt, die auf einer Kernel-Funktion basiert. So werden die
Werte in einen Raum transformiert, in dem die Daten mit einer Hyperebene separiert werden
können. Typische Kernel-Funktionen sind lineare Kernel, polynomische Kernel und Kernel, die
auf der radialen Basis Funktion (RBF) basieren. RBF ist die quadrierte euklidische Distanz
zwischen zwei Vektoren.

6 Neuronale Netze Neuronale Netze sind verallgemeinerte Erweiterungen von Regressi-
onsmethoden. Ein neuronales Netz besteht aus mehreren Neuronen. Ein Neuron besitzt mehrere
gewichtete Eingaben und eine Aktivierungsfunktion. Die Ausgabe des Neurons wird als Aktivie-
rung bezeichnet. Die Aktivierung eines Neurons kann dann als Eingabe eines anderen Neurons
verwendet werden oder als Ausgabe des sich durch die Verknüpfung ergebenden Netzes. Die
Aktivierung eines Netzes wird wie folgt berechnet:

aj = g(
n∑
i=0

wi,jai) (2.10)

dabei ist aj die Aktivierung des j−ten Neurons, g : Rn → R die Aktivierungsfunktion, n
die Anzahl der Gewichte je Neuron und wi,j das Gewicht, dass das Neuron i mit dem Neuron
j verbindet. Wenn nur ein Layer verwendet wird (also die Eingabe aller Neuronen die Eingabe
des Netzes ist und die Ausgabe aller Neuronen die Ausgabe des Netzes) wird das Netz als
Perceptron bezeichnet. Die Gewichte des Perceptrons können wie auch bei linearer Regression
mit einem Gradientenabstiegsverfahren gelernt werden. Werden die Ausgaben eines Neurons mit
der Eingabe eines anderen Neurons verbunden, können die Neuronen in sogenannten Layern
betrachtet werden. das 0-te Layer sind alle Neuronen, die direkt mit der Eingabe verbunden
sind, das 1-te Layer sind alle Neuronen, die direkt mit dem 0-ten Layer verbunden ist, etc.
Wenn alle Neuronen des n-ten Layers mit allen Neuronen des n+ 1-ten Layers verbunden sind,
spricht man von einem Multilayer Perceptron. Beim Training stellt sich dadurch die Frage, wie
ein Gradient an den Neuronen berechnet werden kann, die nicht im letzten Layer sind. Dazu
wird das Backpropagation-Verfahren verwendet. Backpropagation erlaubt die Berechnung eines
Neuron-spezifischen Fehlers ∆j mit der folgenden Formel:

∆j = g′(inj)
∑
k

wj,k∆k (2.11)

Dabei ist inj die Eingabe des j-ten Neurons, g′() die erste Ableitung der Aktivierungs-
funktion und wj,k die Gewichte, die die Ausgabe des j-ten Neurons mit dem k-ten Neuron
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verbinden.

2.3.3 Bewertung der Ergebnisse von Klassifikationsverfahren

Um die Güte von Klassifikationsverfahren bei der Anwendung auf konkrete Eingaben zu bewer-
ten, werden Metriken benötigt. Diese Metriken werden auf Test-Mengen berechnet, für die die
korrekten Ergebnisse bekannt sind. In dieser Arbeit werden nur binäre Klassifikationsverfahren
betrachtet. Bei der Beurteilung der Klassifikation wird untersucht, wie gut der Klassifikator in
der Lage ist, die Zugehörigkeit zu einer der Klassen zu erkennen. In diesem Kontext bezeichnet
TP die richtig positiven, FP die falsch positiven, TN die korrekt negativen und FN die falsch
negativen Ergebnisse des Klassifikators.

Accuracy misst die Genauigkeit eines Klassifikators, also wie häufig richtig klassifiziert wird,
gemessen an der Anzahl der Vorhersagen. Dem entsprechend ist accuracy definiert als

Definition 2.3.4 (Accuracy)

acc =
#TP + #TN

#TP + #FP + #TN + #FP

.

Diese Metrik gibt also einen Aufschluss darüber, wie die Leistung des Klassifikators bezogen
auf beide Klassen ist. Precision bezeichnet die Genauigkeit bezogen nur auf eine Klasse. Sie
setzt die richtig positiven ins Verhältnis zu allen positiven Ergebnissen, sie wird also als

Definition 2.3.5 (Precision)

prec =
#TP

#TP + #FP

definiert. Der Recall gibt an, wie groß der Anteil der Elemente einer Klasse ist, die gefunden
werden können. Berechnet wird diese Metrik mit

Definition 2.3.6 (Recall)

rec =
#TP

#TP + #FN

.

Precision und Recall sagen für sich genommen noch nicht viel aus: ein Verfahren, dass kaum
Elemente positiv klassifiziert, kann eine sehr hohe Precision erreichen und bei einem Verfahren,
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dass alle Beispiele positiv klassifiziert, wird einen Recall von 1 gemessen. Um diese Extreme
jeweils auszugleichen wird der f1-score verwendet, der den harmonischen Mittelwert zwischen
Precision und Recall bildet. Der f1-score wird berechnet als

Definition 2.3.7 (f1-Score)

f1 = 2 ∗ prec ∗ rec
prec+ rec

Intern werden Klassifikationsverfahrens häufig nicht mit einer rein binären Ausgabe umge-
setzt (also „gehört zu Klasse x“ oder „gehört nicht zu Klasse x“), sondern produzieren einen
Score, der die Wahrscheinlichkeit repräsentieren soll, mit der ein betrachtetes Beispiel zu einer
Klasse gehört. Dieser Score wird dann üblicherweise mit einem Schwellwert in eine Entschei-
dung des Klassifikators umgewandelt. Dem entsprechend können Klassifikationsverfahren noch
detaillierter darauf untersucht werden. Es ist zum Beispiel relevant zu betrachten, mit wel-
chem Score Fehleinschätzungen des Klassifikators abgegeben werden. Diese Betrachtung kann
detailliertere Einblicke geben, wie gut ein Verfahren in der Lage ist, Klassen zu unterscheiden.

Eine Metrik, die nach diesen Kriterien Klassifikatoren bewertet, ist die Fläche unter der
Receiver-Operating-Characteristics-Kurve (ROC). Häufig wird dieser Wert mit roc_auc ab-
gekürzt. Die ROC-Kurve wird so gebildet, dass die Falsch-Positiv-Rate ( #FP

#FP+#TN
) auf der

X-Achse aufgetragen wird und die True-Positive-Rate ( #TP
#TP+#FN

) auf der Y-Achse. In dem
Graph werden dann die entsprechenden Raten bei variierendem Threshold des Klassifikators
eingetragen. Die Fläche unter der dabei entstehenden Kurve ist der Wert, der von dieser Metrik
zurückgegeben wird.

Eine andere Möglichkeit, diese Kriterien mit einzubeziehen, ist die Fläche unter der Precision-
Recall-Kurve, was auch als average Precision [Zhu04] bezeichnet wird. Wenn p(r) die Precision
bei Recall r ist, ist die Average Precision

Definition 2.3.8 (Average Precision)

avg_prec =

∫ 1

0

p(r)dr

.

In der Praxis wird dies üblicherweise über eine nach Score sortierte Ergebnisliste berechnet.
Wenn p(i) die Precision der ersten i Ergebnisse und ∆r(i) die Differenz zwischen dem Recall
der ersten i Elemente und der ersten i− 1 Elemente ist, dann ist der in der Praxis verwendete
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Wert für Average Precision:

avg_prec =
n∑
i=1

p(i)∆r(i) (2.12)

Alle diese Metriken sind so gestaltet, dass höhere Werte immer das wünschenswerte Ergebnis
darstellen. Allerdings kann kein Wert wirklich unabhängig vom betrachteten Datensatz und der
Bewertung von anderen Verfahren betrachtet werden. Eine Accuracy von 99% kann zum Beispiel
auf einem Datensatz, bei dem 99% der Beispiele zu einer Klasse gehören sehr einfach erreicht
werden: Das Klassifikationsverfahren schlägt immer die Klasse vor, zu der die meisten Beispiele
gehören.



Kapitel 3

Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden Ansätze aus der Literatur vorgestellt, die ähnliche Probleme behan-
deln wie diese Arbeit. Außerdem wird untersucht, welche Aspekte bisher noch nicht betrachtet
wurden und entsprechend im weiteren Verlauf der Arbeit betrachtet werden. Die Aufgabe,
Verbindungen zwischen Schemata an Veränderungen anzupassen, ist bereits im Bereich der
Datenbank- und XML-Schemata untersucht worden und wird dort unter dem Begriff „Mapping
Adaption Problem“ betrachtet [Vel+03; YP05]. Da die in diesem Bereich verwendeten Ansät-
ze später auf Ontologien angewendet werden, werden sie hier mithilfe der gleichen formalen
Notation betrachtet, wie die Ansätze, die Ontologie-Alignments betrachten. Die Begriffe Ali-
gnments und Mappings werden in der Literatur häufig synonym verwendet. In dieser Arbeit
wird in Anlehnung an [ES07] der Begriff „Alignment“ verwendet, da für den Prozess des Findens
von Alignments häufig die Begriffe „Mapping“ [Har+19] oder „Matching“ [Thi+19] verwendet
werden.

In der Literatur zu Ontologie-Alignments werden die Ontologien häufig als Mengen von
Konzepten betrachtet. Diese Sichtweise wird hier auch verwendet, um die verwandten Arbeiten
darzustellen, im weiteren Verlauf der Arbeit (Abschnitt 4.3) wird eine gleichwertige Definiti-
on vorgestellt, die Ontologien als Graphen betrachtet. Da die Betrachtung der Ontologien als
Graphen zur Betrachtung der verwandten Arbeiten nur zusätzlichen formalen Aufwand bedeu-
ten würde und nicht zum Verständnis beitragen würde, wird hier die auf Mengen basierende
Definition verwendet. Diese Definition ist eine Kurzschreibweise für die in Definition 2.2.2 vor-
gestellte Definition eines Alignments. In [Gro+13; Jur16] wird ein Alignment zwischen den
Ontologien O1 und O2 als Menge von Tupeln aus Konzepten der beiden Ontologien und einem
Verbindungstyp betrachtet:

MO1,O2 = {(c1, c2, semType)|c1 ∈ O1, c2 ∈ O2, semType ∈ {≡,≤,≥}}

33
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Elemente der Menge MO1,O2 werden Mapping-Einträge oder Alignment-Statements genannt.
≡,≤ und ≥ stehen in diesem Zusammenhang für die Äquivalenz von zwei Konzepten, eine
Unterklassen-Beziehung und eine Oberklassen-Beziehung.

Die veränderte Version einer OntologieO wird üblicherweise alsO′ bezeichnet. Das Mapping-
Adaption-Problem für zwei Ontologien O1 und O2, die durch das Alignment MO1,O2 verbunden
sind, besteht darin, ein neues Alignment M ′

O1,O′2
zu finden, wenn O2 sich zu O′2 verändert.

Die verwandten Arbeiten werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt: Zunächst werden
Ansätze vorgestellt, die ebenfalls den Einfluss von Veränderungen auf Alignments betrachten
(Abschnitt 3.1). Diese Ansätze verwenden manuell festgelegte Regeln, um die Reaktion auf Ver-
änderungen abzubilden. Verfahren des maschinellen Lernens werden nicht betrachtet. Es gibt
allerdings Ansätze, die Verfahren des maschinellen Lernens im Zusammenhang mit der Vorher-
sage von Veränderungen in den Ontologien selbst betrachten (Abschnitt 3.2). Diese Verfahren
nutzen meist lokale Features von Ontologieknoten, um an diesen Veränderungen vorherzusa-
gen. Dazu werden nur händisch festgelegt Features verwendet, die Verwendung von gelernten
Repräsentationen der Ontologieknoten wird nicht betrachtet. Dieser Aspekt wird von Ansätzen
zur automatisierten Erstellung und Vervollständigung von Alignments mit einbezogen, die Ver-
fahren zum Lernen von Repräsentation einsetzen (Abschnitt 2.3.1). Diese Ansätze betrachten
keine Veränderungen. Im Anschluss an die Vorstellung der verwandten Arbeiten wird darge-
stellt, welche Aspekte bisherige Ansätze aus der Literatur außer Acht gelassen haben und in
dieser Arbeit betrachtet werden sollen (Abschnitt 3.4).

3.1 Alignments und Veränderungen

Dieser Abschnitt stellt Verfahren vor, die sich direkt mit der Anpassung von Alignments an
Veränderungen in Ontologien beschäftigen. Zunächst werden Arbeiten vorgestellt, die sich mit
der verwandten Themenstellung der Anpassung von Mappings zwischen XML- und Datenbank-
Schemata beschäftigen. Darauf folgt eine Vorstellung von Ansätzen, die die Methoden dieser
Ansätze auf biomedizinische Ontologien anwenden und die Vorstellung eines weiteren Ansatzes,
der auf Beispielen der OAEI arbeitet. Noch nicht betrachtet werden Verfahren des maschinellen
Lernens oder Anwendungen auf Ontologien aus anderen Domänen.

Ein zentraler Ansatz zur Anpassung von Mappings im Bereich der Datenbanken wurde in
[Vel+03] vorgestellt. Für jede Veränderung innerhalb eines Schemas werden Regeln angewandt.
Die jeweiligen Regeln werden durch Veränderungsmuster definiert, auf die jeweils eine Reaktion
erfolgt. Dieser Ansatz wird in der Literatur als inkrementeller Ansatz bezeichnet [Rei+15b]. Ein
weiterer Ansatz [YP05] basiert darauf, ein neues MappingM ′

O1,O′2
automatisiert zu erzeugen, in
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dem dieses Mapping als eine Komposition des vorhandenen Mappings MO1,O2 und eines neuen
Mappings M+

O2,O′2
dargestellt wird. M+

O2,O′2
ist dabei ein Versions-Mapping, das Entitäten aus

der alten Ontologie auf die neue Ontologie abbildet. Dem entsprechend wird dieses Vorgehen
als Kompositioneller Ansatz beschrieben [Rei+15b]. Beide Ansätze betrachten dabei nicht die
Semantik der Schemata, sondern arbeiten nur auf der Syntax oder auf Hintergrundwissen über
die Klassen, die mit dem Schema abgebildet werden.

Auf diese Arbeiten wurde unter anderem in [Gro+13] aufgebaut: Es wurde untersucht,
wie diese Ansätze auf biomedizinischen Daten angewandt werden können. Zur Anwendung des
inkrementellen Ansatzes wurde das Werkzeug COnto-Diff [Har+13] erstellt, das verschiedene
Arten von Veränderungen in Ontologien identifizieren kann und auf biomedizinische Onto-
logien ausgerichtet ist. Je nach Zuordnung einer Ontologie-Veränderung zu einer Klasse im
Veränderungsmodell werden Regeln zur Anpassung des Ontologie-Alignments angewandt. Der
Kompositionelle Ansatz berechnet das Mapping zwischen den verschiedenen Ontologieversionen
M+
O2,O′2

mithilfe von gegebenen Ähnlichkeiten der Knoten zwischen den Versionen. Aufbauend
darauf wird die Komposition M ′

O1,O′2
erzeugt. Bei der Evaluation wurde so vorgegangen, dass

mit dem Verfahren auf einem historischen Biomedizinischen Datensatz ein neues Alignment
vorgeschlagenen wurde und dieses vorgeschlagene Alignment mit dem in der Historie tatsäch-
lich verwendeten Alignments verglichen wurde. In der Untersuchung konnte gezeigt werden,
dass der inkrementelle Ansatz beim Vorschlagen von Änderungen an Alignments die besten
Ergebnisse hinsichtlich Precision, Recall und F-Measure erzeugen konnte. Auf dem betrachte-
ten Datensatz ist der Anteil von nicht von Veränderungen betroffenen Alignment-Statements
sehr hoch, auf einem Teil des Datensatzes ist der Anteil 94%, auf einem weniger stabilen Teil
80%, was bei der Interpretation der Ergebnisse berücksichtigt werden muss. Auf dem weni-
ger stabilen Teildatensatz konnte eine Precision von 90%, ein Recall von 98% und F-Measure
von 94% erziehlt werden. Da beim stabilen Teil des Datensatzes der Anteil an unveränder-
ten Alignment-Statements sehr hoch ist, sind Precision, Recall und F-Measure nicht besonders
aussagekräftig.

In [dos+15] wurde der inkrementelle Ansatz um Heuristiken erweitert, mit deren Hilfe wei-
tere Veränderungen am Alignment vorgeschlagen werden können. Diese Heuristiken basieren
auf Veränderungsmustern, die durch eine statistische Untersuchung auf biomedizinischen Da-
tensätzen in [DR+14] gefunden wurden. Diese Heuristiken wurden mit den Regeln auf der Basis
von COnto-Diff aus [Gro+13] kombiniert. Bei einer Untersuchung auf einem ähnlichen Daten-
satz wie [Gro+13] konnten hinsichtlich Precision und Recall bessere Ergebnisse erzielt werden,
als wenn ausschließlich Regeln verwendet werden. Auf einem Datensatz, bei dem der Anteil
der nicht von Veränderungen betroffenen Alignment-Statements 59% ist, konnte eine Precision
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von 99%, ein Recall von 80% und ein F-Measure von 88% erreicht werden. Dem entsprechend
ist die Differenz zwischen Precision und dem Anteil der nicht von Veränderungen betroffenen
Alignment-Statements größer, als für den von [Gro+13] vorgestellten Ansatz.

Diese in [dos+15] und [Gro+13] vorgestellten Arbeiten zeigen, dass das Mapping-Adaption-
Problem bereits mit Regeln und Heuristiken bearbeitet werden kann. Allerdings ist ein weiteres
interessantes Ergebnis, das auf diesen Datensätzen ein sehr großer Teil des Alignments nicht
von Veränderungen betroffen ist. Es ist aber nicht klar, wie im Vorhinein bestimmt werden
kann, welche Knoten eines Alignments nicht von Veränderungen betroffen sind. Dem entspre-
chend kann es auch eine wichtige Aufgabe sein, herauszufinden, welche Einträge des Alignments
angepasst werden müssen und bei welchen Einträgen keine Anpassung notwendig ist.

Ein weiterer Ansatz [KP20] schlägt ein anderes Vorgehen vor. Zunächst werden für gelöschte
Knoten die Alignments entfernt. Für hinzugefügte Knoten wird ein Ansatz zur automatisier-
ten Erstellung von Ontologie-Alignments (wie in Abschnitt 2.2) genutzt. Dieser Ansatz wird
auf Beispielen der OAEI (siehe Abschnitt 2.2.2) evaluiert, die durch zufällige Veränderungs-
operationen angepasst wurden. So stehen zu allen Beispielen zwei Ontologien zur Verfügung,
eine veränderte und eine unveränderte. Dieser Datensatz ist sehr klein und die Art der Verän-
derungen wird nicht näher beschrieben, dem entsprechend sind die Ergebnisse nicht mit den
Ergebnissen der anderen Ansätze vergleichbar. Der zentrale Vorteil dieses Ansatzes besteht in
der Rechenzeitersparnis, da nur ein kleiner Teil der Ontologien betrachtet werden muss.

Wichtige Informationen, die außer Acht gelassen werden, sind unter anderem die Betrach-
tung von Axiomen und die Betrachtung der Semantik von Veränderungen [Gro+16]. Beide
Aspekte lassen sich in den Inferenzen der Ontologien betrachten, da Semantik und Axiome
beide in den Inferenzen beobachtet werden können. Diese Analysen führen zu einem weiteren
Bereich, der von der Forschung bisher nicht betrachtet wurden: Es wurde bisher nicht unter-
sucht, wie Inferenzen in den Veränderungsprozess von mit Alignments verbundenen Ontologien
einbezogen werden können.

Ein weiterer wichtiger Aspekt, der in der Literatur bisher nicht untersucht wurde, ist die
durch maschinelles Lernen unterstütze Anpassung von Alignments. In [dos+15] wurden mithilfe
einer statistischen Analyse Muster in den Veränderungen von Alignments gefunden. Diese Mus-
ter wurden dann verwendet, um den Veränderungsprozess automatisiert zu unterstützen. Es ist
denkbar, dass ein solches Verfahren auch automatisiert arbeiten könnte: Auf aus der Historie
bereits bekannter Versionssprüngen könnte mithilfe von Methoden des maschinellen Lernens
ein Modell trainiert werden, dass die Anpassung von Alignments automatisiert unterstützt.
Ein solches Verfahren wurde bisher in der Literatur noch nicht betrachtet.

Die Einbindung von Informationen zu der Position eines Knotens in der Graphstruktur wird
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bisher in der Literatur noch nicht mit einbezogen. Zwar sind die von [Gro+13] und [dos+15]
verwendeten Informationen teilweise auch struktureller Natur, allerdings werden nur kleine
Strukturen in der direkten Nachbarschaft eines veränderten Knoten betrachtet. Es ist denkbar,
dass je nach der Position eines Knoten im gesamten Graphen Veränderungen größere Einflüs-
se auf das Alignment haben. Trotzdem wurde dieser Aspekt bisher nicht untersucht. Dazu
müsste die Graphstruktur als Ganzes betrachtet werden. Die vorliegende Arbeit widmet sich
unter anderem der Frage, ob auch strukturelle Aspekte mit Bezug zum gesamten Graph in die
Anpassung von Alignments an Ontologie-Veränderungen einbezogen werden können.

Außerdem werden bisher vor allem Datensätze aus der Biomedizin betrachtet, oder es wird
auf Datensätzen gearbeitet, die zur Evaluation von automatisierten Ansätzen zur Erstellung
von Alignments verwendet werden und durch zufällige Veränderungen angepasst wurden. On-
tologien aus anderen Domänen werden bisher nicht verwendet. Dem entsprechend ist die An-
wendbarkeit solcher Ansätze auf andere Domänen noch unklar.

3.2 Veränderungen in Ontologien und maschinelles Lernen

Es existieren bereits mehrere Ansätze, die maschinelles Lernen zur Vorhersage von Verände-
rungen an Ontologien verwenden, diese werden im folgenden diskutiert. Die meisten Ansätze
arbeiten mithilfe von händisch ausgewählten Features. Verfahren zum automatisierten Lernen
von Repräsentationen werden nicht eingesetzt.

Zur Betrachtung von Veränderungen in Ontologien mit Methoden des maschinellen Ler-
nens gibt es einige Vorarbeiten aus dem Bereich der biomedizinischen Ontologien: In [PC12]
wurde eine Methode vorgestellt, mit der Ergänzungen zu bestehenden Ontologien vorhergesagt
werden sollen. Das konkrete Ziel der Methode ist vor allem, Bereiche der Ontologie vorherzu-
sagen, die wahrscheinlich in der nächsten Versionsveränderung angepasst werden. Dazu werden
strukturelle Informationen, wie die Anzahl von Unter- und Oberklassen oder Anzahl an Anno-
tationen oder Informationen aus Literaturdatenbanken, wie zum Beispiel, wie oft das Element
der Ontologie in der Literatur referenziert wurde, mit einbezogen. Auf diese Informationen wer-
den Verfahren des maschinellen Lernens, unter anderem Support Vector Machines, Multilayer
Perceptrons und das Naïve-Bayes-Verfahren angewandt. Auf einem realen Datensatz (Versi-
onssprünge der Gene Ontology [Con04]) konnte gezeigt werden, dass ein großer Teil der zu
verändernden Knoten korrekt vorhergesagt werden konnte: es konnte eine Precision von mehr
als 80% und ein Recall von ebenfalls mehr als 80% erreicht werden.

Dieser Ansatz wurde in [Tsa+13] erweitert. Neben den strukturellen Informationen und den
Literaturinformationen wird hier ein neuer Feature-Typ betrachtet. Dieser neue Feature-Typ
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sind temporale Features, die zusammenfassen, wie sich die strukturellen Informationen und Li-
teraturinformationen über die Zeit verändern. Dazu wird auf einen festgelegten Zeitausschnitt
bezogen die Unterschiede zwischen den Features am Beginn und Ende des Zeitausschnitts ge-
bildet. Auf diese Informationen werden wie bei [PC12] Verfahren des maschinellen Lernens
angewandt. Diese Methode wird auf der MeSH-Ontologie [Nel+01] evaluiert. Es konnte gezeigt
werden, dass der Ansatz auf dieser Ontologie eingesetzt werden kann, wenn eine ausreichend
lange Historie vorhanden ist: Auf MeSH konnte ein F-Measure von 66,4% erreicht werden.

Beide hier vorgestellten Ansätze sind jeweils auf einen Datensatz begrenzt. Eine Erweiterung
auf weitere Datensätze wird in [Car+18] vorgestellt. Dieser Ansatz analysiert, welche Features
den größten Beitrag zur Vorhersage von Änderungen hat und evaluiert die automatisierte Vor-
hersage auf verschiedenen biomedizinischen Datensätzen. Außerdem werden nur Baum-basierte
Verfahren des maschinellen Lernens verwendet, damit das trainierte Modell manuell untersucht
werden kann. Als die wichtigsten Features werden die Anzahl der Nennungen eines Konzepts in
der Literatur, die Anzahl der direkten Kinder eines Knoten und die Anzahl der Annotationen
identifiziert. Auf den betrachteten Datensätzen (ICD-9, NCIt, MeSH und Snomed CT) kann
eine Accuracy zwischen 68% und 91% erreicht werden. Als mögliche Erweiterung des Ansatzes
wird die Anwendung des Verfahrens zur Vorhersage von Alignment-Änderungen gesehen.

Alle diese Ansätze versuchen vorher zu sagen, wie sich eine Ontologie verändern wird. Die
Fragestellung in dieser Arbeit ist etwas anders gestaltet: die Ontologie-Veränderungen sind be-
reits vorgegeben und es muss herausgefunden werden, wie sich das Alignment verändert. Die
automatisierte Vorhersage von Alignment-Veränderungen mithilfe von Methoden des maschi-
nellen Lernens wird von [Car+18] als ein vielversprechender Bereich für zukünftige Arbeiten
gesehen. Dieser Bereich wird in dieser Arbeit betrachtet.

Eine weitere Gemeinsamkeit der Ansätze sind die betrachteten Features: welche Eigenschaf-
ten der zu untersuchenden Graphknoten verwendet werden, wird bei allen Ansätzen manuell
festgelegt. Es ist allerdings auch denkbar, diese Eigenschaften zu lernen. Ansätze aus der Sprach-
modellierung wie Word2Vec [Mik+13] zeigen, dass auf ausreichend großen Datenmengen für ein-
zelne Worte unüberwacht Repräsentierungen gelernt werden können, die viele wichtige Aspekte
dieser Worte abbilden. Solche Verfahren existieren auch für Graphen, zum Beispiel wurde mit
RDF2Vec (siehe Abschnitt 2.3.1) ein solcher Ansatz vorgestellt. Ansätze zum unüberwachten
Lernen einer Repräsentation wurden im Bereich von Veränderungen und Ontologie-Alignments
bisher nicht betrachtet, dieser Bereich wird ebenfalls in dieser Arbeit untersucht.
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3.3 Maschinelles Lernen und Ontologie-Alignments

Wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, wurden bei der Betrachtung von Veränderungen
in Ontologien bisher keine Verfahren zum unüberwachten Lernen von Repräsentationen ein-
gesetzt. Beim Betrachten von Ontologie-Alignments, insbesondere beim Erzeugen von solchen
Alignments wurden diese Verfahren bereits eingesetzt. Dabei werden die Ontologien häufig
als Graphen betrachtet. Ansätze, die solche Verfahren zum Erweitern oder Erstellen von Ali-
gnments einsetzen werden im folgenden vorgestellt.

Ein Verfahren, das auf den in Abschnitt 2.3.1 vorgestellten Verfahren aufbaut wurde in
[Che+16] betrachtet. Dieser Ansatz soll Alignments zwischen Wissensgraphen in unterschied-
lichen Sprachen vervollständigen. Dazu werden mithilfe von TransE beide Ontologien in je-
weils einen Vektorraum abgebildet und dann eine Transformation zwischen diesen Vektorräu-
men bestimmt. Zur Bestimmung dieser Transformation werden bereits bestehende Alignment-
Statements zwischen den beiden Ontologien genutzt. Durch die Transformation lassen sich
weitere Alignment-Einträge finden. Eine Bedingung für die Einsetzbarkeit dieses Ansatzes ist
also, dass bereits einige Alignments zwischen den Ontolgien bestehen. Eine Evaluation wird auf
verschiedenen Sprachen von DBPedia durchgeführt. Es kann gezeigt werden, dass es möglich
ist, eine Transformation zwischen den Vektorräumen der Ontologien, die Wissen in verschiede-
nen Sprachen abbilden, zu lernen. Auf dem Mapping zwischen der englischen und deutschen
DBPedia konnte eine Accuracy von 95% erreicht werden. Es existieren noch weitere Ansät-
ze, die auf Embeddings arbeiten, auch diese nutzen Mapping-Informationen, um zwischen den
Embedding-Räumen der Ontologien in verschiedenen Sprachen eine Transformation zu finden
[Zhu+17; Sun+17; Sun+18].

In [Sun+19] wird ein Verfahren vorgestellt, das ein spezielles auf Graphen ausgerichtetes
neuronales Netzwerk einsetzt, um automatisiert ein Alignment zu erzeugen, also die gleiche Auf-
gabe zu lösen, wie die in Abschnitt 2.2 beschriebenen Verfahren. Das neuronale Netz arbeitet
so, dass die Aktivität in der Nachbarschaft eines Graphknoten zusammengefasst wird. So wird
versucht, Ähnlichkeiten in der Graphstruktur, die für einen Ontologie-Knoten relevant sind, in
den verschiedenen Ontologien zu vergleichen. Dieser Ansatz geht darüber noch hinaus, indem
mithilfe eines Attention-Mechanismus auch die Struktur von etwas weiter entfernten Knoten
mit einbezogen wird. In einer Evaluation auf einem Datensatz, der aus DBPedia für verschie-
denen Sprachen besteht, konnte gezeigt werden, dass dieser Ansatz gewinnbringend eingesetzt
werden kann. Auf dem vorher in der Literatur nicht betrachteten Datensatz, der ein Alignment
von japanischer und englischer Sprache beinhaltet, konnte eine Accuracy von 82% erreicht wer-
den, wenn der Ansatz zum Repräsentieren der Graphen mit einem Ansatz zur maschinellen
Übersetzung kombiniert wird.
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Diese vorgestellten Ansätze wurden nur auf Wissensgraphen evaluiert, deren Inhalte fast
identisch sind, aber in unterschiedlichen Sprachen notiert wurden. Entsprechend sind diese
Graphen strukturell sehr ähnlich. Also ist es auch im Vergleich zu Ontologien, die tatsächlich
unterschiedliche Themen behandeln, wie zum Beispiel im Fall von biomedizinischen Ontologien,
etwas einfacher ein Alignment auf der Basis von strukturellen Eigenschaften zu finden.

Eine weitere Möglichkeit bei Alignments das Lernen von Repräsentationen mit einzubezie-
hen wird in [JR+20] betrachtet. Das Ziel dieses Ansatzes ist es, das automatisierte Erstellen
von neuen Alignments so in Tasks aufzuteilen, dass diese Tasks effizient isoliert betrachtet wer-
den können. Dabei wird eine Kombination aus Word- und Graph-Embeddings verwendet, um
Cluster zu bilden, die dann für die Tasks verwendet werden. Durch eine Evaluation auf ei-
nem Biomedizinischen Datensatz kann gezeigt werden, dass die durch die Embeddings erzeugte
Aufteilung Vorteile für die Erzeugung eines neuen Alignments bieten kann.

Alle vorgestellten Ansätze verwenden Verfahren zum Lernen von Repräsentationen, um Kno-
ten der betrachteten Ontologien zu verarbeiten. So kann unter anderem auch die Struktur der
Ontologien mit einbezogen werden. Nicht betrachtet werden Veränderungen an den Ontologien.
Dem entsprechend wird auch nicht betrachtet, ob Methoden zum Lernen von Repräsentationen
auf die Vorhersage von Alignment-Änderungen angewandt werden können. Vor-und Nachtei-
le verschiedener Methoden zur Repräsentation von Graph-Knoten mit Bezug auf Alignment-
Änderungen wurden entsprechend ebenfalls nicht untersucht. Diese Fragen werden in dieser
Arbeit betrachtet.

3.4 Forschungslücken

Aus der Diskussion dieser verwandten Arbeiten ergeben sich einige Bereiche, die bisher in
der Literatur nicht betrachtet wurden. Dieser Abschnitt bietet eine Zusammenfassung dieser
Forschungslücken. Auf diese Lücken werden im weiteren Verlauf der Arbeit die Forschungsfragen
aufgebaut. Im folgenden werden die Aspekte, die in dieser Arbeit untersucht werden aufgeführt.
Dazu wird jeweils der Themenbereich genannt, der bisher noch nicht näher in der Literatur
betrachtet wurde und kurz beschrieben, welche Aspekte diese Arbeit untersucht.

RG1 Bisher wurde nicht betrachtet, wie die Berechnung von Inferenzen in die Vorhersage von
Veränderungen am Alignment mit einbezogen werden können. Aspekte, die die Semantik
der Ontologien betrachten, werden bisher meist in manuell erstellten Regeln abgebildet,
die festlegen, wie auf Veränderungen reagiert werden soll. In dieser Arbeit soll unter-
sucht werden, ob durch die Betrachtung von Inferenzen die Anpassung von Ontologie-
Alignments unterstützt werden kann.
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RG2 Die Graphstruktur der Ontologien wurde bisher bei der Vorhersage der Anpassungen
von Alignments an Veränderungen in den Ontologien nur sehr begrenzt einbezogen. Es
ist unklar, ob auch die Position eines Knoten im gesamten Graphen für diese Aufgabe
genutzt werden kann und wie diese Position repräsentiert werden soll. Dieser Frage wird
sich in dieser Arbeit ebenfalls gewidmet.

RG3 Die Anwendung von regelbasierten Ansätzen zur Vorhersage von Veränderungen an Ontologie-
Alignments wurde bisher, neben künstlichen Datensätzen, nur auf Biomedizinischen On-
tologien untersucht. Weitere Anwendungsdomänen, zum Beispiel Anwendungen aus der
Ontologiebasierten Softwareenticklung, wurden bisher nicht betrachtet. Dieser Anwen-
dungsbereich wird in dieser Arbeit untersucht.

RG4 Ein weiterer nicht in der Literatur untersuchter Aspekt ist die Verwendung von Methoden
des maschinellen Lernens bei der Anpassung von Ontologie-Alignments an Veränderungen
in den Ontologien. Bisher wurde lediglich mit manuellen, statistischen Analysen gearbei-
tet. In dieser Arbeit wird unter anderem untersucht, ob statistische Eigenschaften des
Veränderungsprozesses auch automatisiert genutzt werden können.

RG5 Bei der Betrachtung von Veränderungen in Ontologien wurden bisher in der Literatur aus-
schließlich manuell festgelegte Features betrachtet. Methoden zum unüberwachten Lernen
von Features wurden bisher beim Betrachten von Veränderungen in Ontologien und insbe-
sondere bei der Anpassung von Alignments an Ontologie-Veränderungen nicht verwendet.
Dieser Aspekt wird in dieser Arbeit untersucht.

RG6 Beim Erstellen von neuen Alignments und bei der Vervollständigung von Alignments wur-
den bereits Ansätze zum automatisierten Lernen von Repräsentationen untersucht. Wie
sich die Ergebnisse aus diesem Bereich auf die Vorhersage von Änderungen an Alignments
übertragen lassen, ist noch unklar. Diese Arbeit betrachtet diese Fragestellung.
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Kapitel 4

Problemstellung

Dieses Kapitel beschreibt, wie die Problemstellung, die Anpassung von Ontologie-Alignments
an Veränderungen, in dieser Arbeit betrachtet wird. Abschnitt 4.1 stellt einige grundsätzliche
Überlegungen vor, wie unterschiedliche Ansätze an das Problem gestaltet werden können und
diskutiert die Vor- und Nachteile dieser Gestaltungsmöglichkeiten. Das Ziel der Arbeit wird
zusammen mit den Forschungsfragen in Abschnitt 4.2 vorgestellt. Daraufhin wird in Abschnitt
4.3 die Problemstellung präzisiert und es werden zwei Kernprobleme definiert.

4.1 Klassifikation von möglichen Ansätzen

Ansätze zum Anpassen von Ontologie-Alignments an Veränderungen in den verbundenen On-
tologien können auf viele Arten klassifiziert werden. In dieser Arbeit wird eine Klassifizierung
anhand von Charakteristika vorgenommen, die unterschiedliche Stärken und Schwächen der je-
weiligen Ansätze hervorheben. Die hier betrachteten Charakteristika sind: 1 welche Merkmale
der Veränderungen und der veränderten Ontologien verwendet werden, 2 wie die Reaktion
auf die Veränderungen erfolgt und 3 wie und ob Inferenzen in die Anpassung von Alignments
mit einbezogen werden.

1 Merkmale der Veränderungen Eine wichtige Eigenschaft von Ansätzen zur Anpassung
von Alignments an Änderungen in Ontologien ist, welche Merkmale von Veränderungen
und Ontologien betrachtet werden und wie diese repräsentiert werden. So können zum
Beispiel Veränderungsmodelle definiert werden, die festlegen, welche Arten von Verän-
derungen automatisch verarbeitet werden können. Ein solches Veränderungsmodell wird
beispielsweise in [Gro+13] und [Rei+15a] verwendet. Diese Veränderungsmodelle haben
den Vorteil, dass sie auf eine spezifische Wissensdomäne angepasst werden können und
sich entsprechend gut für spezialisierte Wissensgraphen eignen. Außerdem sind Verände-
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rungsmodelle dazu geeignet, von Experten auf Korrektheit überprüft zu werden, da diese
Modelle Sachverhalte abbilden, die Domänenexperten aus ihrer Arbeit in der Donäne ken-
nen. Diese Ansätze stoßen allerdings an eine Grenze, wenn sich im Laufe der Zeit die Art,
wie sich der Wissensgraph ändert, ebenfalls verändert. Das heißt, dass sich die Verän-
derungen nicht mehr adäquat in dem bestehenden Veränderungsmodell abbilden lassen.
Außerdem lassen sich Veränderungsmodelle aus einer Domäne selten verallgemeinern oder
auf andere Domänen übertragen.

Als weiteres Merkmal können Hintergrundinformationen zu den von Veränderungen be-
troffenen Informationen betrachtet werden. Beispielsweise wird in [Car+18] auf eine Da-
tenbank zu Publikationen zurückgegriffen, um zu erfassen, wie oft ein Element der Onto-
logie in Publikationen erwähnt wurde. Diese Kennzahl hat einen Einfluss auf die Wahr-
scheinlichkeit, dass ein solches Element geändert werden muss. Dieser Ansatz ist ebenfalls
sehr stark an eine Anwendungsdomäne gebunden, da diese Hintergundinformationen äu-
ßerst domänenspezifisch sind.

Außerdem ist es möglich, die Graphstruktur mit einzubeziehen: Merkmale wie der Grad
der Graphknoten (die Anzahl an Vorgängern und Nachfolgern) können ebenfalls betrach-
tet werden [Car+18]. Es ist auch möglich, gelernte Graph-Repräsentationen wie Graph
Embeddings zu verwenden (siehe Abschnitt 2.3.1). Sowohl Graph-Embeddings als auch
strukturelle Maße von Graphknoten enthalten nur Ausschnitte aus der Strukturinfor-
mation, die ein Graph zur Verfügung stellt. Die Graphstruktur kann auch vollständig
betrachtet werden. Die Graphstruktur mit einzubeziehen hat den Vorteil, dass die Struk-
tur nur in manchen Fällen an eine konkrete Ontologiesprache gebunden ist und nicht
an die konkrete Domäne. Daher ist anzunehmen, dass Ansätze, die die Graphstruktur
betrachten, auf verschiedene Domänen anwendbar sind und sich verallgemeinern lassen.

2 Reaktion auf Veränderungen Die Reaktion auf Veränderungen wird in zwei Katego-
rien unterteilt: Reaktion auf Veränderungen mithilfe von manuell erstellten, statischen
Regeln und Reaktion, die durch maschinelles Lernen festgelegt wird. Auf manuell erstell-
ten Regeln aufbauende oder durch statische Algorithmen vorgegebene Reaktionen haben
den Vorteil, dass sie (wie auch Ansätze mit Veränderungsmodellen) von Experten der Do-
mäne nach ihren Erfahrungen festgelegt werden können und sich somit auf Korrektheit
überprüfen lassen. Allerdings ist unklar, welche Regeln sich auch auf andere Domänen
übertragen lassen. Ein weiterer Vorteil ist, dass sich Entscheidungen eines regelbasierten
Algorithmus nachvollziehen lassen. Die Ergebnisse eines solchen Algorithmus sind also
erklärbar. Beispiele für Ansätze, die solche Regeln verwenden sind [Gro+13; Rei+15a].
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Wird maschinelles Lernen eingesetzt, kann zwar ein trainiertes Modell nicht in anderen
Domänen eingesetzt werden, aber es besteht durchaus die Möglichkeit, ein Modell der
gleichen Art auf einem neuen Datensatz zu trainieren, ohne dass größere Eingriffe von
Domänenexperten notwendig wären. Außerdem ist so eine Anpassung an die Domäne
möglich. Dafür kann bei vielen Verfahren des maschinellen Lernens nicht beurteilt wer-
den, nach welchen Kriterien Entscheidungen getroffen werden – eine Überprüfung auf
Korrektheit ist also nur schwer durchzuführen und in einigen Fällen sogar unmöglich. Es
gibt aber auch Verfahren des maschinellen Lernens, die es ermöglichen, die durch das
gelernte Modell getroffenen Entscheidungen zu verstehen. Zum Beispiel existieren Ansät-
ze, die automatisiert gut zu Trainingsdaten passende Regeln lernen [Mei+18]. In dieser
Arbeit werden keine solchen Regel-Lerner betrachtet. Entsprechend sind im folgenden
immer, wenn Regelbasierten Systeme oder Ansätze diskutiert werden, Verfahren gemeint,
bei denen die Regeln manuell beschrieben werden müssen.

3 Einbeziehung von Inferenzen Es ist möglich, beim Anpassen von Ontologie-Alignments
an Änderungen in den Ontologien zu berücksichtigen, welche Fakten sich durch Inferenz
aus dem Wissensgraph ableiten lassen. Allerdings ist noch unklar ob dies tatsächlich
notwendig ist. Es existieren bereits Ansätze, die keine Inferenzen berechnen und auf exis-
tierenden Datensätzen einsetzbar sind. Inferenzen zu berechnen ist außerdem äußerst
aufwendig, dem entsprechend kann es aus Effizienzgründen sinnvoll sein, keine Inferenzen
zu berechnen.

Um die Berechnung der Inferenzen auslassen zu können, müssen beim Entwurf eines Al-
gorithmus die Inferenzregeln mit einbezogen werden, um korrekte Ergebnisse zu liefern.
Das heißt, Teile der Semantik der Ontologiesprache müssen berücksichtigt werden, damit
bei der Anpassung des Alignments keine Inkonsistenzen entstehen oder es zu anderen un-
erwünschten Änderungen in der Ontologie kommt. Das schränkt den Anwendungsbereich
eines Ansatzes (zumindest wenn ein regelbasierter Ansatz gewählt wird) auf genau eine
Menge an Inferenzregeln und somit genau eine Ontologiesprache ein. Die Berechnung von
Inferenzen führt an dieser Stelle zu einem flexibleren Ansatz, da die Inferenzregeln der
Onthologiesprache nicht Bestandteil des eigentlichen Anpassungsalgorithmus sind.

4.2 Ziel der Arbeit/Forschungsfrage

Ziel dieser Arbeit ist es, Methoden zur Unterstützung der Anpassung von Alignments zu ent-
wickeln und zu evaluieren. Dabei soll vor allem untersucht werden, welche Methoden dazu
eingesetzt werden können. Im Folgenden werden diese Methoden näher betrachtet, um heraus-
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zustellen, welche Vor- und Nachteile sie jeweils mit sich bringen. Aus den zuvor vorgestellten
Überlegungen und den in den verwandten Arbeiten vorgestellten Forschungslücken (siehe Ab-
schnitt 3.4 ) leiten sich die folgenden Forschungsfragen (RQ) ab:

RQ1 Welche Methoden können für die Klassifikation, ob Veränderungen an den Ontologien
Veränderungen am Alignment nach sich ziehen, angewendet werden?

Hier sollen insbesondere Verfahren gefunden werden, mit denen der Alignment Adaption
Prozess unterstützt werden kann.

RQ2 Welchen Effekt hat das Einbeziehen von Inferenzen in den Prozess zur Anpassung des
Alignments an Veränderungen?

Da das Berechnen von Inferenzen sehr aufwändig ist, stellt sich auch die Frage, ob es sinn-
voll ist, sie in praktischen Beispielen einzusetzen. Sollte die Einbeziehung von Inferenzen
auch in praktischen Anwendungsfällen sinnvoll sein, wird untersucht, welche Einschrän-
kungen dazu in Kauf genommen werden müssen und welche Vorteile sich ergeben.

RQ3 Welche Einschränkungen müssen für Ontologien und Alignments gelten, damit ein regel-
basierter Ansatz angewandt werden kann?

RQ4 Ist es möglich die inhärente Graphstruktur von Alignments und Ontologien direkt mit
einzubeziehen? Wenn ja, welche Verfahren können dazu verwendet werden?

RQ5 Können moderne Methoden des maschinellen Lernens wie Graph Neural Networks und
Knowledge Graph Embeddings zur Anpassung von Alignments an Veränderungen genutzt
werden?

RQ6 Können diese Methoden des maschinellen Lernens auch mit Veränderungsmodellen ver-
bunden werden? Welche Vorteile bietet ein solcher Ansatz?

Eine einheitliche Beantwortung dieser Frage setzt einen geeigneten formalen Rahmen voraus.
Dieser wird im Folgenden beschrieben.

4.3 Verallgemeinerte Aufgabenstellung

Die in Abschnitt 2.2 vorgestellte Terminologie, die Alignments und Ontologien als Mengen be-
schreibt, ist nicht geeignet, um die in dieser Arbeit betrachtete Fragestellung hinreichend genau
zu fassen, da die verwendeten Ansätze Ontologien als Graphen betrachten. Aus diesem Grund
werden Ontologien auch formell als gerichtete Multigraphen mit gelabelten Kanten definiert.
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Zwei Ontologien mit zugehörigem Alignment werden dabei gemeinsam betrachtet – es wird also
ein Graph verwendet, um sowohl die Ontologien als auch das Alignment abzubilden.

Definition 4.3.1 (Ontologien mit Alignment) Zwei Ontologien mit einem Alignment wer-
den definiert als ein Gerichteter Multigraph G(V,E, s, t,Λ) mit

• V = V1 ∪ V2, der Menge der Knoten aus beiden Ontologien

• E, der Menge der Kanten

• s : E → V , der Funktion, die jeder Kante ihren Ursprung zuweist

• t : E → V , der Funktion, die jeder Kante ihr Ziel zuweist und

• Λ : E → N, der Funktion, die den Kanten ihr jeweiliges Label zuweist

• Ea = {e|(s(e) ∈ Vi ∧ t(e) ∈ Vj ∧ i 6= j}, der Menge der Kanten, die das Alignment
repräsentieren.

• G bezeichnet die Menge aller solcher Graphen und V die Menge aller Knoten, die in G
vorkommen.

Wenn im weiteren Verlauf dieser Arbeit von einem Graph gesprochen wird, ist immer ein solches
Konstrukt aus zwei Ontologien und einem Alignment gemeint, es sei denn, es wird explizit etwas
anderes erwähnt. G ist mit dieser Definition nicht notwendigerweise wohldefiniert. Dies kann
umgangen werden, indem V und E auf endliche Mengen (zum Beispiel endliche V ( N und
E ( N) eingeschränkt werden.

Im Rahmen dieser Arbeit werden manchmal nur Teile eines Graphen betrachtet, die nicht
in einem anderen Graph enthalten sind. Dafür wird die Graph-Differenz wie folgt definiert:

Definition 4.3.2 (Graph-Differenz) Die Graph-Differenz des Graphen G1(V1, E1, s1, t1,Λ1)

von
G2(V2, E2, s2, t2,Λ2) , G1 \G2 ist definiert als:

G1 \G2 = (s1(E1 \ E2) ∪ t1(E1 \ E2), E1 \ E2, s1|E1\E2 , t1|E1\E2 ,Λ1|E1\E2)

Außerdem werden Graphen zusammengeführt. Diese Graphen müssen die Vorbedingung
erfüllen, dass die Funktionen s, t und Λ für identische Knoten das gleiche Ergebnis zurücklie-
fern. Nur so kann sichergestellt werden, dass jeder Kante nur ein Ursprung, ein Ziel und ein
eindeutiges Label zugeordnet werden.
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Definition 4.3.3 (Graph-Vereinigung) Für zwei Graphen G1(V1, E1, s1, t1,Λ1) und
G2(V2, E2, s2, t2,Λ2) mit s1|E1∪E2 = s2|E1∪E2 und t1|E1∩E2 = t2|E1∩E2 und Λ1|E1∩E2 = Λ2|E1∩E2

ist die Graph-Vereinigung G1 ∪G2 definiert als:

G1 ∪G2 = (V1 ∪ V2, E1 ∪ E2, s1,2, t1,2,Λ1,2)

• wobei s1,2 : E1 ∪ E2 → V1 ∪ V2 mit s1,2(e) =

s1(e) für e ∈ E1

s2(e) sonst.

• und t1,2 : E1 ∪ E2 → V1 ∪ V2 mit t1,2(e) =

t1(e) für e ∈ E1

t2(e) sonst.

• und Λ1,2 : E1 ∪ E2 → N mit Λ1,2(e) =

Λ1(e) für e ∈ E1

Λ2(e) sonst.

Wird an einem Graph G(V,E, s, t,Λ) eine Veränderung vorgenommen, entsteht ein neuer
Graph, G′(V ′, E ′, s′, t′,Λ′). Um festzulegen, welches Element aus dem alten Graph G in dem
neuen Graph G′ ebenfalls vorhanden ist werden zwei Abbildungsfunktionen IV und IE definiert.
Wenn aus dem Kontext klar wird, welche der beiden Funktionen verwendet wird, wird die
abkürzende Schreibweise I verwendet:

Definition 4.3.4 (Versionsabbildung) Eine Versionsabbildung zwischen zwei Graphen
G(V,E, s, t,Λ) und G′(V ′, E ′, s′, t′,Λ′) ist durch zwei Funktionen IV und IE definiert mit:

• IV : V → V ′ ∪ {·}

• IV (Vi) ⊆ V ′i ∪ {·}

• IE : E → E ′ ∪ {·}

• IE(Ei) ⊆ E ′i ∪ {·}

• IE(Ea) ⊆ E ′a ∪ {·}

• Λ′ ◦ I|I−1(E′) = Λ|I−1(E′)

wobei · für Elemente verwendet wird, die nicht abgebildet werden können, um sicherzustellen,
dass IV und IE total sind.
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Die Funktionen IV und IE ermöglichen die Abbildung von einer Version zur nächsten. V und
V ′ beziehungsweise E und E ′ müssen nicht disjunkt sein. In dieser Arbeit werden die Graphen
so konstruiert, dass die unveränderten Knoten und Kanten jeweils in V ∩ V ′ beziehungsweise
E ∩ E ′ liegen.

Für diese Arbeit ist insbesondere die Menge der unveränderten Alignment-Statements in-
teressant.

Definition 4.3.5 (Unveränderte Alignment-Statements) Die Mengen Ēa und Ē ′a sind
die Mengen der unter I unveränderten Alignment-Statements:

Ēa := {e ∈ Ea|I(e) = e ∧ I(s(e)) = s′(e) ∧ I(t(e)) = t′(e)}

Ē ′a := I(Ēa)

Definition 4.3.6 (Von Alignment-Veränderungen betroffene Knoten) Die MengeM der
unter I von Alignment-Veränderungen betroffenen Knoten ist definiert als

M = s(Ea\Ēa) ∪ t(Ea\Ēa) ∪ s′(E ′a\Ē ′a) ∪ t′(E ′a\Ē ′a)

Mit dieser Notation lässt sich die Problemstellung dieser Arbeit, anhand der die Forschungs-
fragen RQ1-RQ4 beantwortet werden sollen, genauer fassen:

1 Wenn ein Graph G(V,E, s, t,Λ) sich nach G′(V ′, E ′, s′, t′,Λ′) verändert, soll die Men-
ge der von Alignment-Veränderungen betroffenen Knoten M vorhergesagt werden, ohne dass
E ′a sowie s′ und t′ vollständig bekannt sind. Zur Evaluation der Ergebnisse sollen verbreitete
Klassifikationsmetriken wie Precision und Recall verwendet werden.

Problem 4.3.1 (Von Alignment-Veränderungen betroffenen Knoten finden)

Gegeben zwei Graphen G und G′

Gesucht eine ApproximationM∗ vonM , unter der Nebenbedingung, dass für die Konstruktion
von M∗ die Information E ′a, s′|E′a und t′|E′a nicht verwendet werden darf.

Güte der Ergebnisse Precision #(M∗∩M)
#M∗

und Recall #(M∗∩M)
#M

2 Unter den gleichen Voraussetzungen wie in 1 sollen möglichst genaue Approximationen
E ′∗a , s

′∗ und t′∗ für E ′a, s′ und t′ gefunden werden. Zur Beurteilung der Ergebnisse sollen wie in
1 Precision und Recall berechnet werden.

Problem 4.3.2 (Alignment-Approximation Finden) Gegeben zwei Graphen G und G′
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Gesucht eine Approximation E ′∗A von E ′A, unter der Nebenbedingung, dass für die Konstruktion
von E ′∗A die Information E ′a, s′|E′a und t′|E′a nicht verwendet werden darf.

Güte der Ergebnisse Precision #(E′∗A∩E
′
A)

#E′∗A
und Recall #(E′∗A∩E

′
A)

#E′A



Kapitel 5

Ansatz

In diesem Kapitel wird der Ansatz dieser Arbeit und damit der zentrale Beitrag der vorliegen-
den Dissertation vorgestellt. Dabei erfolgt auch eine Einordnung des Ansatzes in die bereits
in Abschnitt 4.1 skizzierten Kategorien von Verfahren zur automatisierten Anpassung von Ali-
gnments an Veränderungen in Ontologien, die durch diese Alignments vernetzt sind.

Zunächst wird in Abschnitt 5.1 vorgestellt, wie Inferenzen in die automatisierte Reaktion
auf Änderungen in Ontologien, die durch Alignments vernetzt sind, einbezogen werden können.
Dazu wird ein Ansatz beschrieben, der Inferenzen einbezieht und regelbasiert auf Veränderungen
reagiert. Die Inferenzen werden vor und nach einer Änderung berechnet. Auf den Unterschie-
den dieser Inferenzen werden daraufhin Regeln angewandt. Diese Regeln legen fest, wie das
Alignment angepasst wird.

Ein weiterer Ansatz, welcher in Abschnitt 5.2 vorgestellt wird, untersucht inwiefern ma-
schinelles Lernen zur Anpassung von Alignments an Veränderungen in Ontologien eingesetzt
werden kann. Dazu wird eine für die Anwendung auf das Mapping Adaption Problem neuarti-
ge Repräsentationsmethode zur Darstellung der vernetzten Ontologien verwendet, sogenannte
Knowledge Graph Embeddings, welche in Abschnitt 2.3.1 vorgestellt wurden. Mit dieser Reprä-
sentationsform wird mit Verfahren des maschinellen Lernens automatisiert vorhergesagt, welche
Alignment-Statements nach einer Änderung der Ontologien angepasst werden müssen.

Da der Ansatz zur Einbeziehung von Knowledge Graph Embeddings ausschließlich die Struk-
tur der Ontologie und nicht die Art der Veränderungen betrachtet, wird noch ein weiterer Ansatz
vorgestellt, der diesen Aspekt mit einbezieht. Dazu wird ein Veränderungsmodell verwendet,
dass die Art der Veränderungen kategorisiert. Die Klassen des Veränderungsmodells werden mit
der durch die Embeddings erzeugten strukturellen Repräsentationen kombiniert und dann mit
Verfahren des maschinellen Lernens verarbeitet. Dieser Ansatz wird in Abschnitt 5.3 vorgestellt.

Schließlich wird in Abschnitt 5.4 ein Ansatz vorgestellt, der untersucht, wie auch ohne
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Inferenzen und Differenzen

G1

G2

Veränderungen erkennen

Inferenzen berechnen

Differenzen berechnen

∆inf

Veränderungsbedarf Klassifizieren

Veränderungsbedarf Klassifizieren

Background Knowledge

Veränderungsmodell

∆′
inf

Mapping anpassen

Mapping-Änderungen
vorschlagen

Abbildung 5.1: Überblick Ansatz zur Einbeziehung von Inferenzen

einen Zwischenschritt zur Erstellung der Repräsenation automatisiert auf Veränderungen rea-
giert werden kann. Dazu wird mit speziell auf Graphen ausgerichteten Klassifikationsverfahren,
sogenannten Graph Neural Networks, gearbeitet.

5.1 Einbeziehung von Inferenzen

Bei der Reaktion auf Veränderungen in vernetzten Ontologien wurde in der Forschung bisher
die Semantik von Veränderungen kaum betrachtet [SE13]. Ontologien bieten die Möglichkeit,
die Semantik von Wissensrepräsentationen über Inferenzen abzubilden. Dieses Vorgehen wurde
bisher im Kontext der Anpassung von Alignments an Ontologie-Veränderungen noch nicht
behandelt. Zwar stellt [Rei+15b] sogenannte Semantic Change Patterns vor (siehe Abschnitt 3
für eine nähere Diskussion), aber dieser Ansatz ist auf einen festen Satz von spezifischen Regeln
an die jeweilige Ontologiesprache angepasst. Wird die Ontologiesprache geändert, müssen neue
Regeln erstellt werden. Eine flexiblere Lösung bezieht Inferenzen direkter ein. Dieser Abschnitt
stellt einen solchen Ansatz [Jur16] vor.

Ein Überblick über diesen Ansatz ist in Abbildung 5.1 dargestellt. Im ersten Schritt werden
Inferenzen berechnet. Um die Veränderungen der Inferenzen zu betrachten, werden die Infe-
renzen vor und nach einer Veränderung berechnet. Diese Mengen von Inferenzen können dann
miteinander verglichen werden, was zu einer Menge von hinzugekommenen und entfernten Infe-
renzen führt, die als ∆inf bezeichnet wird. Aus dieser Menge werden jene Elemente ausgewählt,
für die das Alignment anzupassen ist. Bei der Anpassung können sowohl Hintergrundwissen als
auch Veränderungsmodelle und Regeln hinzugezogen werden. In dieser Arbeit wird allerdings
die Einbindung von Hintergrundwissen nicht betrachtet und hier nur der Vollständigkeit halber
aufgeführt. Auf die Elemente, bei denen ein Reaktionsbedarf festgestellt wurde (∆′inf ) werden
manuell definierte Regeln zur Anpassung des Alignments angewandt. Solche Regeln definieren
zum Beispiel, dass bestimmte Statements aus dem Alignment entfernt oder andere Statements
hinzugefügt werden.
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5.1.1 Berechnen der Inferenzen

Um die Inferenzen zu berechnen wird das System aus Alignment und Ontologien wie in Ab-
schnitt 4.3 beschrieben als Graph betrachtet. Eingabe für die Berechnung der Inferenzen sind die
vollständigen Ontologien mit dem alten Alignment, sowohl vor als auch nach den Änderungen
an den Ontologien. Es werden also zwei Graphen aus Ontologien und Alignments betrachtet:
Einer vor und einer nach der Änderung. Formal wird das Hinzufügen von Inferenzen als das
Erweitern eines Graphen nach festgelegten Regeln betrachtet. Eine Graph-Erweiterung wird
wie folgt gefasst:

Definition 5.1.1 (Graph-Erweiterung) Wenn G(V,E, s, t,Λ) einen Graph aus zwei Onto-
logien und einem Alignment dieser Ontologien bezeichnet, dann bezeichnet G∗(V ∗, E∗, s∗, t∗,Λ∗)
eine Graph-Erweiterung von G mit

• V ⊆ V ∗

• E ⊆ E∗

• s∗|E = s ∧ t∗|E = t

• Λ∗|V = Λ

Die Regeln, nach denen die Inferenzen selbst berechnet werden, sind an dieser Stelle nicht
formalisiert, um möglichst unabhängig von den jeweiligen Regeln für Inferenz-Berechnung und
somit von der konkreten Ontologiesprache zu sein. Das Berechnen und Hinzufügen von Inferen-
zen stellt dann eine Graph-Erweiterung im Sinne der Definition 5.1.1 dar. Wenn im folgenden
das Symbol einer Graph-Erweiterung verwendet wird, ist damit der um Inferenzen erweiterte
Graph gemeint, es sei denn, es wird explizit anders angegeben.

Da für Ontologien signifikanter Größe die Berechnung aller Inferenzen nicht praktikabel ist
(beispielsweise ist die Berechnung von OWL-Inferenzen für einige OWL-Dialekte unentscheid-
bar und für viele Reasoning-Tasks NP-vollständig oder härter [Mot+12]), kann in praktischen
Anwendungsfällen nur ein Teil der Inferenzen berechnet werden. In dem hier vorgestellten
Ansatz wird dieses Problem umgangen, indem Inferenzen nur für Ausschnitte der Ontologie
berechnet werden. Die Ausschnitte der Ontologie werden durch die lokale Umgebung der Ver-
änderungen gebildet: Alle Knoten, die in n Schritten von einem veränderten Knoten erreichbar
sind, zählen zu der Nachbarschaft dieses Knoten. Der Wert von n muss dabei experimentell, je
nach Anwendungsfall, bestimmt werden.
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Definition 5.1.2 (In einer festen Anzahl von Schritten erreichbare Knoten) Wenn
G(V,E, s, t,Λ) einen Graphen bezeichnet, dann ist die Funktion der von einem Knoten in einer
festen Anzahl n von Schritten erreichbaren Knoten ρ : (V,N\0)→ P(V ) definiert als

ρ(v, n) =


{vr|∃e ∈ E : (s(e) = v ∧ t(e) = vr) ∨ (s(e) = vr ∧ t(e) = v)} für n = 1⋃
vr∈ρ(v,n−1)

ρ(vr, 1) sonst.

Diese Definition beachtet die Richtung der Kanten im Graphen nicht. Dies ist im Fall
von Wissensgraphen durchaus sinnvoll: in welcher Richtung eine Beziehung gelesen wird, kann
beliebig geändert werden. Zum Beispiel kann eine Vorfahren-Beziehung einfach durch eine
Nachfahren-Beziehung abgebildet werden, ohne dass sich die Semantik der Darstellung ändert.

Definition 5.1.3 (Nachbarschaft von Knoten) Wenn G = (V,E, s, t,Λ) einen Graph be-
zeichnet, dann bezeichnet Gc,n(Vc,n, Ec,n, sc,n, tc,n,Λc,n) den Teilgraph von G, der alle Knoten
aus ρ(c, n) und alle Kanten aus e ∈ E mit s(e) ∈ ρ(c, n) ∨ t(e) ∈ ρ(c, n) enthält.

Dieses Konzept wird genutzt, um Inferenzen nur für relevante Teile des Graphen zu be-
rechnen: Die Nachbarschaft bildet einen Ausschnitt aus der Ontologie, der je nach Wahl von
n wesentlich kleiner sein kann als die gesamte Ontologie. Dementsprechend können auf diesem
Ausschnitt der Ontologie deutlich schneller Inferenzen berechnet werden.

Um die Auswirkungen von Veränderungen der Ontologie beurteilen zu können, wird dieses
Nachbarschaftskonzept auf veränderte Knoten angewandt. Zu jeder Veränderung werden die
Inferenzen vor und nach der Veränderung berechnet. Dazu wird die partielle Inferenz eines
Graphen betrachtet:

Definition 5.1.4 (Partielle Inferenz) Wenn G = (V,E, s, t,Λ) ein Graph ist und C ⊆ V

eine Menge von Knoten aus V , dann ist

ΦC,n(G) =
⋃
c∈C

G∗c,n

der Graph, der aus allen zu c ∈ C gehörenden Teilgraphen abgeleitet werden kann.

Wenn C die Menge aller Knoten ist, die verändert wurden, ist es möglich, die hinzugekom-
menen und entfernten Inferenzen zu berechnen:
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Definition 5.1.5 (Hinzugekommene und entfernte Inferenzen) ΦC,n(G) und ΦC,n(G′) be-
zeichnen die durch Inferenz vervollständigten Graphen vor und nach einer Veränderung. Der
Graph

∆add = ΦC,n(G′)\ΦC,n(G)

bezeichnet den Graph der hinzugekommenen und der Graph

∆del = ΦC,n(G)\ΦC,n(G′)

den Graph der entfernten Inferenzen.

Ein Graph, der aus hinzugekommenen oder entfernten Inferenzen besteht wird im weiteren
Verlauf der Arbeit mit G∆ bezeichnet.

Wenn über die einzelnen Elemente der Graphen mit den hinzugekommenen und entfernten
Inferenzen gesprochen wird, werden Gadd(Vadd, Eadd, sadd, tadd,Λadd) und Gdel(Vdel, Edel, sdel, tdel,Λdel)

als ausführlichere Schreibweise für ∆add und ∆del verwendet.

Durch die Anwendung der hinzugekommenen und entfernten Inferenzen können die Verän-
derungen der Ontologien und teile ihrer Semantik als Graph betrachtet werden. Dies ist die
Grundlage für die Regeln, die definieren, wie auf Veränderungen reagiert werden soll.

5.1.2 Regeln

Auf die beschriebenen Graphen von hinzugekommenen und entfernten Inferenzen werden dann
Regeln angewendet. Im einfachsten Fall können Regeln bestimmen, wie auf das Entfernen eines
Tripels reagiert wird. Diese Regeln können zum Beispiel so gestaltet sein, dass nach konkreten
URIs in den Graphen ∆add und ∆del gesucht wird. So könnte zum Beispiel eine Regel festlegen,
dass in einer entfernten Kante e die URI von t(e) bestimmt, ob eine Aktion notwendig ist und je
nach der URI von s(e) wird unterschiedlich reagiert. Die Regeln sind in zwei Schritte aufgeteilt:

1 Zunächst muss festgestellt werden, ob eine Änderung notwendig ist. Dazu wird auf jede
Kante aus diesen Graphen ∆add und ∆del eine Funktion zur Bestimmung des Änderungsbedarfs
angewandt:

Definition 5.1.6 (Bestimmung des Änderungsbedarfs) Eine Funktion zur Bestimmung
des Änderungsbedarfs γ für eine gegebene Kantenmenge E ist eine Funktion

γ : E → { a , n }.
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a markiert dabei die Kanten, zu denen eine Alignment-Änderung erfolgen muss und n

markiert die Kanten, zu denen keine weitere Aktion erforderlich ist. Die Funktion zur Bestim-
mung des Änderungsbedarfs wird für ∆add und ∆del getrennt definiert. Die Funktion für Kanten
aus ∆add wird als γadd und die Funktion für Kanten aus ∆del als γdel bezeichnet.

2 Die Reaktion auf Veränderungen wird ebenfalls durch eine Funktion definiert. In dieser
Arbeit werden auf die durch γ mit a markierten Kanten zwei Funktionen angewandt: eine
Funktion zur Berechnung der Ergänzungen des Alignments und eine Funktion zur Berechnung
der aus dem Alignment zu entfernenden Kanten.

Definition 5.1.7 (Berechnung der Graph-Ergänzungen) Eine Funktion α+ zur Berech-
nung von Graph-Ergänzungen für einen gegeben Graph G(V,E, s, t,Λ) und einen Graph der ent-
weder hinzugekommene (∆add) oder entfernten Inferenzen (∆del) darstellt G∆(V∆, E∆, s∆, t∆,Λ∆)

ist eine Funktion

α+ : E∆ → G

und für alle e ∈ E∆ mit α+(e) = G+ und G+
e (V +

e , E
+
e , s

+
e , t

+
e ,Λ

+
e ) gilt:

• E ∩ E+
e = ∅ (Es werden nur neue Kanten hinzugefügt)

• ∀e+ ∈ E+
e : (s+

e (e+) ∈ Vi) ∧ (t+e (e+) ∈ Vj) ⇒ i 6= j (Es werden nur Alignment-Kanten
hinzugefügt)

Definition 5.1.8 (Berechnung der Graph-Entfernungen) Eine Funktion α− zur Berech-
nung von Graph-Entfernungen für einen gegeben Graph G(V,E, s, t,Λ), und einen Graph der
hinzugekommenen (∆add) oder entfernten Inferenzen (∆del) G∆(V∆, E∆, s∆, t∆,Λ∆) ist eine
Funktion

α− : E∆ → G

und für alle e ∈ E∆ mit α−(e) = G− und G−e (V −e , E
−
e , s

−
e , t
−
e ,Λ

−
e ) gilt:

• E−e ⊆ EA. (Es werden nur aus dem Alignment Kanten entfernt)

Auch diese Funktionen müssen für ∆add und ∆del getrennt definiert werden. Eine Funktion,
die auf Kanten aus ∆add angewandt wird, wird mit αadd bezeichnet. Eine Funktion, die auf
Kanten aus ∆del angewandt wird, wird mit αdel bezeichnet.

Mit den Funktionen zur Berechnung des Änderungsbedarfs und der Funktion zur Berech-
nung der Änderungen lässt sich ein Algorithmus für die Anwendung von Regeln beschreiben,
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Algorithmus 1 Regelbasierter Algorithmus zur Reaktion auf Veränderungen
Input: Graph G(V,E, s, t,Λ)
Input: Graph G̃(Ṽ , Ẽ, s̃, t̃, Λ̃)
Input: Funktion IV : V → Ṽ
Input: Funktion IE : E → Ẽ
procedure Berechnung der Alignment-Änderungen

C ← Veränderte Knoten C von G nach G̃ C ⊆ V
berechne ΦC,n(G)
berechne ∆add

berechne ∆del

Gadd(Vadd, Eadd, sadd, tadd,Λadd)← ∆add

G+(V +, E+, s+, t+,Λ+) ist leerer Graph
G−(V −, E−, s−, t−,Λ−) ist leerer Graph
for all e ∈ Eadd do

if γadd(e) = a then
G+ ← G+ ∪ α+

add(e)
G− ← G− ∪ α−add(e)

end if
end for
Gdel(Vdel, Edel, sdel, tdel,Λ)← ∆del

for all e ∈ Edel do
if γdel(e) = a then

G+ ← G+ ∪ α+
del(e)

G− ← G− ∪ α−del(e)
end if

end for
return (G̃ ∪G+) \G−

end procedure
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der Inferenzen einbezieht. Dieser Algorithmus ist in Algorithmus 1 abgebildet. Eingabe sind
zwei Graphen: Der Graph G(V,E, s, t,Λ) und der Graph G̃(Ṽ , Ẽ, s̃, t̃, Λ̃) mit Ṽ = V ′, Ẽ =

(E ′ \ E ′A) ∪ (EA ∩ E ′), s̃ = s′|Ẽ, t̃ = t′|Ẽ und Λ̃ = Λ′|Ẽ, welcher die veränderte Ontologie mit
noch nicht angepasstem Alignment beschreibt. Zunächst werden aus den Veränderungen ∆add

und ∆del berechnet. Für alle Kanten e ∈ Eadd im Graphen ∆add wird die Funktion zur Be-
rechnung des Änderungsbedarfs γadd angewandt. Falls γadd einen Veränderungsbedarf feststellt,
wird durch die Funktionen zur Berechnung der Änderungen α+

add und α−add ein Graph mit hin-
zuzufügenden Kanten und ein Graph mit zu entfernenden Kanten erzeugt. Analog wird für die
Kanten im durch ∆del beschriebenen Graphen mit den Funktionen γdel, α+

del und α
−
del vorgegan-

gen. So erhält man zwei Graphen, G+ und G−, die alle hinzuzufügenden und zu entfernenden
Kanten enthalten. Der ursprüngliche Graph G, aus dem die Kanten aus G− entfernt wurden
und zu dem die Kanten aus G+ hinzugefügt wurden, ist das Ergebnis der Berechnung. Neben
der hier vorgestellten Beschreibung von Regeln sind viele weitere Alternativen für Regeln und
Regelsprachen denkbar, insbesondere auch mit unterschiedlichen Ausdrucksmächtigkeiten. Al-
lerdings sind Regelsprachen nicht im Fokus dieser Arbeit und werden dementsprechend nicht
weiter betrachtet.

5.1.3 Anwendbarkeit des Ansatzes

Die Überlegungen zum Ansatz zur Einbeziehung von Veränderungen sind sehr allgemein gehal-
ten, um sicherzustellen, dass eine Anwendbarkeit auf möglichst viele verschiedene Anwendungs-
gebiete gegeben ist. Um zu zeigen, dass der Ansatz sinnvoll angewandt werden kann, wird im
folgenden eine Menge von Einschränkungen vorgestellt. Die Einschränkungen zeigen ein Sze-
nario, in dem der Ansatz in jedem Fall funktioniert und immer eine Lösung berechnet werden
kann. Die Einschränkungen sind sehr eng gefasst, um möglichst einfach zu demonstrieren, dass
der Ansatz berechenbar ist. Es sind allerdings auch deutlich weiter gefasste Einschränkungen
denkbar, mit denen der Ansatz immer noch angewandt werden kann.

Die Einschränkungen werden in drei Gruppen von Einschränkungen aufgeteilt: 1 Vorbe-
dingungen, die sich zwingend aus dem Ansatz ergeben, 2 Einschränkungen, die die Laufzeit
des Algorithmus beschränken oder den Umgang mit Datenstrukturen einfacher gestalten und
3 Einschränkungen, die Berechnungsvorschriften für Funktionen festlegen, die im vorherigen
Abschnitt in erster Linie über Einschränkungen definiert wurden.

1 Die erste Gruppe von Einschränkungen ergibt sich in erster Linie aus den Eingaben von
Algorithmus 1:

Vorbedingung 5.1.1 (Eingaben) Die Graphen G, G̃ und die Funktionen IV und IE sind
gegeben.
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2 In der Zweiten Gruppe von Einschränkungen wird festgelegt, dass ausschließlich Subclass-
Reasoning verwendet wird. Subclass-Reasoning benötigt deutlich weniger Rechenzeit als ausge-
feiltere Reasoning-Verfahren. Außerdem wird festgelegt, dass die verschiedenen Graph-Versionen
abegesehen von den Änderungen beim Versionssprung identisch sind:

Vorbedingung 5.1.2 (Identische Graphen außerhalb von Veränderungen) Der Graph
G\G̃ besteht ausschließlich aus aus G entfernten Elementen und G̃\G besteht ausschließlich aus
zu G hinzugefügten Elementen.

IV und IE sind also jeweils Funktionen, die Knoten beziehungsweise Kanten auf sich selbst
abbilden. Das bedeutet auch, dass G und G̃ abgesehen von Graph-Veränderungen die gleiche
Knoten- und Kantenmenge haben. Weiterhin wird festgelegt, dass die einzigen Veränderungen
das Löschen und Hinzufügen von Knoten und Kanten sind:

Vorbedingung 5.1.3 (Typen von Graph-Änderungen) Alle Änderungen des Graphen G,
die zu G̃ bestehen aus dem Entfernen oder Hinzufügen von Knoten und Kanten. Wird ein Kno-
ten c entfernt, werden außerdem alle Kanten e mit s(e) = c ∧ t(e) = c entfernt. Änderungen
am Alignemnt sind nur als Konsequenz aus der Entfernung eines Knoten zulässig.

Außerdem wird festgelegt, dass alle Änderungen sich auf eine Ontologie beziehen:

Vorbedingung 5.1.4 (Einschränkung der veränderbaren Ontologie) Es werden nur Kno-
ten aus V1 entfernt oder hinzugefügt.

Dementsprechend werden auch nur Kanten mit s(e) ∈ V1 ∨ t(e) ∈ V1 entfernt.

Zusätzlich wird festgelegt, in welcher Reihenfolge die Alignments notiert werden. Der Ur-
sprung der Alignment-Kante ist immer in V1.

Vorbedingung 5.1.5 (Notation von Alignment-Kanten) Für alle e ∈ EA gilt s(e) ∈ V1.

3 In der dritten Gruppe von Einschränkugen müssen Berechnungsvorschriften für die
Funktionen γadd, γdel, α

+
add, α

−
add, α

+
del und α−del angegeben werden. Die Funktion zur Bestim-

mung des Änderungsbedarfs bei entfernten Inferenzen γdel ist die einfachste der Funktionen
und wird in Algorithmus 2 dargestellt: Im Fall von γdel wird berechnet, ob die entfernten Kan-
ten Alignment-Statements sind. In dem Falle wird a zurückgegeben, ansonsten n .

Die Funktion α−del, die festlegt, welche Statements als Reaktion auf entfernte Inferenzen aus
dem Graph entfernt werden müssen ist sogar noch einfacher: diese Funktion gibt immer einen
leeren Graphen zurück. Für die anderen Funktionen wird mehr Wissen über die Knoten im
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Algorithmus 2 Algorithmus zur Berechnung der Funktion γdel
Input: Graph G(V,E, s, t,Λ)
Input:Kante e
procedure γdel

if s(e) ∈ V1 ∧ t(e) ∈ V2 then
return a

else
return n

end if
end procedure

Graphen benötigt. Dazu wird eine Datenbasis mit Hintergrundwissen über die im Graph ent-
haltenen Knoten festgelegt. Diese Datenbasis wird so gestaltet, dass für alle Paare von Knoten
aus unterschiedlichen Ontologien, die durch ein Alignment-Statement verbunden werden kön-
nen, ein Score festgelegt wird. Dieser Score beschreibt, wie gut diese Knoten geeignet sind, durch
ein Alignemnt-Statement verbunden zu werden und dementsprechend, wie gut ein Knoten in
einem Alignment ersetzt werden kann. Formal wird diese Struktur wie folgt gefasst:

Definition 5.1.9 (Ersetzbarkeit von Alignment-Knoten) Die Knotenähnlichkeitsfunkti-
on ρ : V1 × V2 → [0, 1] legt fest, wie sehr zwei Knoten geeignet sind, über ein Alignment
verbunden zu sein.

Mit diesem Hintergrundwissen lässt sich die Funktion α+
del zum Hinzufügen von Statements

als Reaktion auf entfernte Inferenzen wie folgt gestalten (Algorithmus 3): Für die mit einer ent-
fernten Klasse verbundene Klasse t(e) wird dann ein neuer Graph erzeugt, der ein Alignment-
Statement zwischen c und t(e) enthält und als Ergebnis zurückgegeben. Da Alignments übli-
cherweise nur Ontologieklassen betrachten, werden an dieser Stelle ebenfalls nur die Knoten
betrachtet, die Klassen repräsentieren.

Die Funktion zur Bestimmung des Änderungsbedarfs bei hinzugekommenen Inferenzen
(γadd) verwendet ebenfalls dieses Hintergrundwissen. Die Berechnung von γadd ist in Algorithmus
4 dargestellt: Wenn eine neue Klasse hinzugefügt wird, wird mithilfe des Hintergrundwissens
überprüft, ob diese Klasse ein besserer Kandidat für ein Alignment-Statement ist als bestehende
Teile des Alignments. Ist dies der Fall, ist ein Änderungsbedarf gegeben.

Ähnlich werden die Funktionen α+
add und α

−
add gestaltet. Der Algorithmus für αadd+ ist in Al-

gorithmus 5 dargestellt. Für eine hinzugefügte Klasse wird untersucht, bei welchen Alignment-
Statements die hinzugefügte Klasse eine andere Klasse ersetzen kann. Dann werden entspre-
chende Ergänzungen generiert.

α−add (siehe Algorithmus 6) sucht ebenfalls nach Kanten, in denen eine Klasse durch die
neue Klasse ersetzt werden kann. Diese Kanten werden dann zu einem Graphen der Graph-
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Algorithmus 3 Algorithmus zur Berechnung der Funktion α+
del

Input: Graph G(V,E, s, t,Λ)
Input:Kante e
procedure α+

del

Finde c mit größtem ρ(c, t(e))
V r

1 ← c
V r

2 ← t(e)
Er ←neue Kante er
sr ←Funktion mit sr(er) = c
tr ←Funktion mit tr(er) = t(e)
Λr ← Funktion mit Λr(er) = Λ(e)
Return Gr(V r

1 ∪ V r
2 , E

r, sr, tr,Λr)
end procedure

Algorithmus 4 Algorithmus zur Berechnung der Funktion γadd
Input: Graph G(V,E, s, t,Λ)
Input:Kante e
procedure γadd

if e definiert neue Klasse c then
for all ea ∈ EA do

if ρ(c, t(ea) > ρ(s(ea), t(ea)) then
Return a

end if
end for

else
Return n

end if
end procedure
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Entfernungen hinzugefügt. Die Eingabe e ist dabei das Statement, dass eine Klasse Definiert.
In einer mit OWL formulierten Ontologie würde e einen Knoten über einen Kantentyp, der die
Unterklassenbeziehung repräsentiert mit der Oberklasse aller Klassen verbinden.

Algorithmus 5 Algorithmus zur Berechnung der Funktion α+
add

Input: Graph G(V,E, s, t,Λ)
Input: Kante e
procedure α+

add

c← von e definierte Klasse
E+
A ← {}

for all ea ∈ EA do
if ρ(c, t(ea) > ρ(s(ea), t(ea)) then

e+
a ist eine neue Kante
E+
A ← E+

A ∪ {e+
a }

s+ ← s+ ∪ s+(e+
a ) = c

t+ ← t+ ∪ t+(e+
a ) = t(ea)

end if
end for
Return Graph G+(V ∪ {c}, E+

A , s
+, t+,Λ)

end procedure

Diese Einschränkungen sind derart gestaltet, dass der beschriebene Ansatz auf jeden Fall
funktioniert. Das bedeutet allerdings nicht, dass nicht auch weichere Einschränkungen denkbar
sind. Viele dieser Einschränkungen wurden so gewählt, dass eine Umsetzung möglichst einfach
ist. Prinzipiell könnten viele dieser Einschränkungen auch weiter oder anders gefasst werden,
zum Beispiel könnten andere Reasoning-Verfahren oder andere Sprachen zur Beschreibung von
Regeln verwendet werden. Die erste Einschränkung ist die einzige, die sich zwingend aus dem
Ansatz ergibt.

Ein Beispiel für einen Anwendungsbereich, in dem diese Einschränkungen gelten, wäre die
Anwendung in Interweaving Systems. Interweaving Systems sind Systeme, die sich gegenseitig
durch eine gemeinsame Umgebung zur Laufzeit beeinflussen können, worauf beim Entwurf der
Systeme allerdings nicht eingegangen wurde [Tom+16]. Solche Systeme arbeiten normalerweise
unter Bedingungen, die weiche oder harte Echtzeiteinschränkungen erfordern. Das wichtigste
Ziel der Entwicklung ist also, dass die Systeme diese Echtzeitanforderungen erfüllen, die Op-
timierung von Effizienz der Systeme bei der Erfüllung domänenspezifischer Aufgaben wird in
der Regel als weniger wichtig angesehen. Die explizite Zusammenarbeit zwischen Interweaving
Systems kann diese Aspekte potenziell verbessern, ohne die Echtzeit-/Sicherheitskriterien zu
berühren. Ob und wie sich eine gemeinsame Sicht auf die Umgebungen von Interweaving Sys-
tems auf die Zusammenarbeit und Leistung in Bezug auf domänenspezifische Ziele auswirkt,
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Algorithmus 6 Algorithmus zur Berechnung der Funktion α−add
Input: Graph G(V,E, s, t,Λ)
Input:Kante e
procedure α−add

c← von e definierte Klasse
E−A ← {}
V − ← {}
for all ea ∈ EA do

if ρ(c, t(ea) > ρ(s(ea), t(ea)) then
V − ← V − ∪ {s(ea), t(ea)}
E−A ← E−A ∪ {ea}
s− ← s− ∪ s−(ea) = s(ea)
t− ← t− ∪ t−(ea) = t(ea)

end if
end for
Return Graph G−(V −, E−A , s

−, t−,Λ)
end procedure

ist eine offene Frage. Ein erster Schritt zur Lösung dieses Problems besteht darin, einen Ansatz
zum Erzeugen einer gemeinsamen Sicht zu entwerfen und zu bewerten. Da die typische Umge-
bung von Interweaving Systems anfällig für Veränderungen ist und der Ausfall von Systemen
in diesem Kontext immer mit einbezogen werden sollte, müssen geeignete Ansätze adäquat auf
Veränderungen reagieren können. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird im Rahmen der Eva-
luation in Abschnitt 7.2 ein Ontologiebasierter Ansatz vorgestellt, der diese Einschränkungen
erfüllt.

Es gibt allerdings auch einige Faktoren, die dazu führen können, dass der Ansatz bereits
aus konzeptionellen Gründen nicht verwendet werden kann. Der Kern dieser Faktoren betrifft
die in dem Ansatz zur Einbeziehung von Inferenzen verwendeten Regeln, die händisch erstellt
werden müssen. Wenn zum Beispiel die Strukturen in den Inferenzen, aus denen die Regeln
abgeleitet werden, für den Menschen nur schwer zu erkennen sind, wird es schwer fallen, diese
Regeln zu erstellen. Auch wenn Strukturen einfach zu erkennen sind, muss ein Experte für
die jeweilige Domäne der Ontologien viel Zeit investieren und über das notwendige technische
Know-How verfügen, um die Regeln zu erstellen. Das führt zu einem hohen Zeitaufwand und
somit zu hohen Kosten, um ein solches System aufzusetzen. Außerdem gibt es keine etablierte
Systematik, um für Ontologieveränderungen Regeln zu erstellen.

Für große, von Communities gepflegte Ontologien wie DBPedia [Aue+07] oder Wikidata
[VK14] ist es äußerst schwierig, Regeln manuell festzulegen. Solche Ontologien sind in der
Regel inkonsistent und enthalten aufgrund der vielen Bearbeiter häufig Fehler. Fehler in einer
Ontologie führen zwangsweise auch zu Inferenzen, die Fehler enthalten. Es kommt also zu einer
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Vervielfältigung der Fehler. Dadurch können Inferenzen nicht mehr ohne weiteres zur Reaktion
auf Veränderungen herangezogen werden.

Auch wenn eine umfangreiche, durch eine Community gepflegte Ontologie keine Fehler ent-
halten würde, ist das Erfassen aller notwendigen Regeln aufgrund der Größe der Ontologie
entweder mit sehr viel Aufwand verbunden oder in der Praxis nicht möglich. Dementsprechend
ist der vorgestellte regelbasierte Ansatz für diese Ontologien vermutlich nicht praktikabel. Da-
mit der Ansatz gewinnbringend eingesetzt werden kann, müssten die Ontologien eine begrenzte
Größe haben und immer widerspruchsfrei sein. Außerdem müssen sich alle Veränderungen der
Ontologie durch einen festen und überschaubaren Satz an Regeln fassen lassen, um den regel-
basierten Ansatz verwenden zu können.

Eine andere Möglichkeit wäre, die Regeln mithilfe von maschinellem Lernen zu erzeugen. Es
existieren bereits Verfahren zum Lernen von Regeln auf Graphdaten, unter anderem vorgestellt
in [Mei+18]. Dazu müsste aber eine Systematik gefunden werden, wie solche Regeln für die
Anpassung von Alignments an Veränderungen gesucht werden können. Eine solche Systematik
ist bisher nicht bekannt. Im folgenden werden aber andere Verfahren des maschinellen Lernens
betrachtet, die eine automatisierte Reaktion auf Veränderungen ermöglichen sollen.

5.2 Verwendung von Knowledge Graph Embeddings

Um die beschriebenen Grenzen des regelbasierten Ansatzes zu umgehen, wird eine Methode be-
nötigt, die automatisiert auf Veränderungen reagieren kann, ohne dass manuell Regeln festgelegt
werden müssen. Gängige Verfahren des maschinellen Lernens benötigen dazu eine vektorielle
Repräsentation des Graphen und der darin enthaltenen Knoten.

Es ist denkbar, händisch festzulegen, wie diese Repräsentation gestaltet sein soll. So könn-
te zum Beispiel für jeden Knoten die Anzahl der eingehenden und ausgehenden Kante pro
Relationstyp gezählt werden. Ein Vorgehen, das nach händisch festgelegten Regeln eine Re-
präsentation erzeugt, wird als Feature Engineering bezeichnet. Eine durch Feature Engineering
erzeugte Repräsentation führt allerdings zu einer Darstellung, deren Qualität in erster Linie
von der Güte des Feature Engineering abhängt. Innerhalb der letzten sieben Jahre ist das auto-
matisierte Lernen von Repräsentationen für Graphen (das sogenannte Representation Learning
[Goo+16, S. 524 ff.]) in den Fokus der akademischen Community im Bereich des maschinellen
Lernens gerückt. Beim Representation Learning für Graphen werden Abbildungen von Graphen
in einen dichten Vektorraum gelernt. Ein Beispiel für einen im Zusammenhang mit Represen-
tation Learning verwendeten Vektorraum ist ein 300-Dimensionaler euklidischer Raum. Die
Abbildung in den Vektorraum wird so gestaltet, dass sich mit der Abbildung des Graphen im
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Abbildung 5.2: Nachbarschaft von Veränderungen

Raum verschiedene Aufgaben lösen lassen: Eine typische Aufgabe ist das Vorhersagen von wei-
teren Kanten oder Pfaden, die im Graph vorhanden sein sollten, aber bei der Erstellung des
Graphen vergessen wurden. Diese Aufgabe wird als Knowledge Base Completion, Knowledge
Graph Completion oder Link Prediction bezeichnet [Wan+14].

Die Grundidee des in diesem Abschnitt vorgestellten Ansatzes ist es, eine maschinell gelernte
Repräsentation zu verwenden, um Vorschläge für Alignment-Anpassungen zu erzeugen. Dazu
wird zunächst jedem Knoten des Graphen ein Punkt in einem Embedding-Raum, meistens dem
Rn oder Cn zugewiesen. Anschließend werden mit Repräsentationen aus diesem Embedding-
Raum mehrere Machine-Learning-Modelle auf Daten aus einer Versionsveränderung eines Gra-
phen trainiert. Zu einer Versionsveränderung liegen sowohl der Graph vor der Änderung (G)
und der Graph nach der Versionsveränderung (G′) vollständig vor. Die trainierten Machine-
Learning-Modelle können dann genutzt werden, um bei zukünftigen Veränderungen Vorschläge
für die Anpassung des Alignments zu generieren. Dieses so entwickelte Verfahren wird dann auf
einer weiteren Versionsveränderung evaluiert.

Um die Problemstellung dieser Arbeit mit maschinellem Lernen zu bearbeiten, muss die
Formulierung des Problems angepasst werden. Die ursprüngliche Problemstellung aus Problem
4.3.1 kann mit Verfahren des maschinellen Lernens nicht vollständig direkt bearbeitet werden.
Die Funktion, die dazu gelernt werden müsste, währe eine Funktion (G,P(V)) → P(V), wo-
bei P die Potenzmenge beschreibt. Sowohl der Problem- als auch Lösungsraum ist also sehr
groß. Einerseits wären sowohl Eingabe als auch Ausgabe des Problems Mengen variabler Grö-
ße, was mit Methoden des maschinellen Lernens schwierig zu betrachten ist. Andererseits hätte
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man nur sehr wenige Trainingsbeispiele, da es nur wenige dokumentierte Versionsveränderun-
gen zwischen Ontologien gibt, die durch Alignments vernetzt sind. Ansätze wie zum Beispiel
[Sut+14], die Sequenzen auf Sequenzen abbilden, wenden mehrere Strategien an, um mit die-
sen Herausforderungen umzugehen: Es werden sehr viele Beispiele für diese Mengen betrachtet,
da ein geschickter Ansatz angewandt wird, um weitere Beispiele zu generieren, die beim Trai-
ning verwendet werden können. Außerdem werden Informationen aus der Ordnung der Daten
wiederverwendet. Im Kontext der Problemstellung dieser Arbeit gibt es nur wenige passende
Beispiele, bei denen außerdem unklar ist, wie eine Ordnung gestaltet werden kann. Dement-
sprechend sind Methoden wie in [Sut+14] beschrieben nicht sinnvoll anwendbar. Grundsätzlich
ist es also nur schwer möglich, alle Veränderungen einer Ontologie gleichzeitig zu betrachten.
Es muss also eine Möglichkeit gefunden werden, die Problemstellung so zu formulieren, dass sie
mit Methoden des maschinellen Lernens verarbeitet werden kann.

Um dennoch Methoden des maschinellen Lernens anwenden zu können, wird das Problem
dieser Arbeit etwas kleinteiliger formuliert. Anstatt alle Veränderungen auf einmal zu betrach-
ten, wird die Nachbarschaft von veränderten Knoten untersucht. Die in den Ontologien ver-
änderten Knoten werden in zwei Kategorien aufgeteilt: 0 einerseits, die veränderten Knoten,
in deren Nachbarschaft eine Alignment-Veränderung vorliegt, 1 andererseits die veränderten
Knoten, bei denen keine Alignment-Veränderung in der Nachbarschaft vorliegt. Es wird also
eine Funktion V → {0, 1} mit deutlich kleinerem Definitions- und Wertebereich gelernt. Durch
diese kleinteiligere Betrachtung liegen außerdem viele kleine Beispiele anstatt wenige Große vor.

Ein Beispiel zur Verdeutlichung des Nachbarschaftskonzepts und der zugehörigen Kategori-
sierung ist in Abbildung 5.2 dargestellt. In diesem Beispiel werden zur einfachen Verständlich-
keit jene Knoten zur Nachbarschaft eines Knotens gezählt, die einen Schritt von diesem Knoten
entfernt sind. In dem dargestellten Beispiel wird die Nachbarschaft der Knoten v2

1 und v6
1 dar-

gestellt, die in dem Beispiel veränderte Knoten repräsentieren sollen. Die konkrete Veränderung
der Knoten ist nicht abgebildet. Als Konsequenz der Veränderung wurde eine Alignment-Kante
zwischen v7

1 und v5
2 entfernt. Zur Nachbarschaft von v2

1 gehören die Knoten v1
1, v

3
1, v

4
1 und v2

2.
Keiner dieser Knoten liegt an einer veränderten Alignment-Kante. Zur Nachbarschaft von v6

1

gehört nur v7
1. v7

1 liegt an einer veränderten Alignment-Kante. v6
1 und v2

1 würden also unter-
schiedlich kategorisiert werden, da in der Nachbarschaft von v6

1 ein Knoten ist, der von einer
Alignment-Veränderung betroffen ist. In der Nachbarschaft von v2

1 ist das nicht der Fall. v6
1

würde also mit 0 kategorisiert und v2
1 mit 1 . Auf alle anderen Knoten würde keine Katego-

risierung angewandt, da sie nicht verändert wurden.
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5.2.1 Konzeptionelle Datengrundlage

Als Datengrundlage für das Trainieren und Evaluieren des Machine-Learning-Modells dienen
drei Graphen,

G(V,E, s, t,Λ), G′(V ′, E ′, s′, t′,Λ′), G′′(V ′′, E ′′, s′′, t′′,Λ′′)

und zugehörige Versionsabbildungsfunktionen

IV : V → V ′, IE : E → E ′, I ′V : V ′ → V ′′, I ′E : E ′ → E ′′.

Aus diesen Graphen werden eine Trainings- und eine Testmenge an veränderten Knoten
extrahiert. Knoten aus V sind in der Trainingsmenge und Knoten aus V ′ in der Testmenge.
Zusätzlich werden alle veränderten Knoten markiert: Für jeden veränderten Knoten wird be-
stimmt, ob sich durch die Änderung an dem Knoten ein Alignment-Statement verändert hat.
Um dies zu beurteilen, wird untersucht, ob in der Nachbarschaft des Knotens ein Alignment-
Statement verändert wurde. Dazu wird die folgende Markierungsfunktion definiert:

Definition 5.2.1 (Knotenklassifizierung) Gegeben die Größe der Nachbarschaft n ∈ N,
zwei Graphen G(V,E, s, t,Λ), G′(V ′, E ′, s′, t′,Λ′) mit Versionsabbildungsfunktionen IV : V →
V ′, IE : E → E ′ und den von Alignment-Änderungen unter I betroffenen Knoten M . Dann ist
die Klassifizierungsfunktion λG,G′,I : V → { c , n } definiert als

λG,G′,I(v) =

 c ∃vc ∈M : vc ∈ Vv,n

n sonst.

Veränderte Knoten, die maximal n Kanten von einer Alignment-Veränderung entfernt sind,
werden also mit c , alle anderen Knoten mit n markiert. Die Markierung der Knoten bezieht
sich dabei immer auf die Veränderung zur nächsten Graph-Version und damit die jeweilige Ver-
sionsabbildungsfunktion. Die Trainingsdaten werden durch veränderte Knoten aus V und die
zugehörigen Markierungsfunktion λG,G′,I und die Testdaten werden durch veränderte Knoten
aus V ′ und die zugehörigen Markierungsfunktion λG′,G′′,I′ beschrieben. Wurde also ein Kno-
ten von G nach G′ und ebenfalls von G′ nach G′′ verändert, kann dieser in der Test- und
Trainingsmenge unterschiedliche Markierungen erhalten. Die durch das beschrieben Verfahren
erstellten Daten können dann genutzt werden um ein Machine-Learning-Modell zu trainieren.
Die Trainings- und Testdaten zu vertauschen könnte aus akademischer Sicht ebenfalls inter-
essant sein, ist praktisch allerdings weniger relevant, da man so bereits in der Vergangenheit
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liegende Veränderungen vorhersagen würde.

5.2.2 Embedding

Embeddings werden auf dem Graphen G′ erzeugt, da dies der einzige Graph ist, der zum
Zeitpunkt des Trainings des Machine-Learnings-Modells vollständig zur Verfügung steht. Das
führt dazu, dass nicht alle Knoten aus G′′ in den Embedding-Raum abgebildet werden können.
Allerdings ist es ohnehin schwierig für neue Knoten Aussagen zu treffen, wenn man aus der be-
stehenden Graphstruktur lernen möchte. Graph-Embeddings können auf verschiedenste Weise
erzeugt werden. Für den grundlegenden Ansatz ist allerdings nur relevant, dass sie ermöglichen,
einem Knoten im Graph einen reellwertigen Vektor zuzuordnen, da sie so für andere Ansätze
des maschinellen Lernens verwendet werden können. Dazu wird die folgende Spezialisierung
von Definition 2.3.1 verwendet:

Definition 5.2.2 (Graph-Embedding) Ein Graph-Embedding τ des Graphen G(V,E, s, t,Λ)

ist eine Abbildung von Graph-Knoten in den Rn:

τ : V → Rn

n kann dabei frei gewählt werden.

Wie bereits in Abschnitt 2.3.1 aufgeführt werden in dieser Arbeit Embeddings für Wissens-
graphen in drei Kategorien unterteilt: 1 Ansätze aus der Sprachmodellierung, 2 Knowledge-
Graph-Completion-Ansätze mit Translativen Modellen und 3 Knowledge-Graph-Completion-
Modelle mit Faktorisierung der Adjazenzmatrix. Eine Übersicht über die Scoring-Funkktion
der Modelle angewandt auf den in dieser Arbeit verwendeten Formalismus zur Repräsentierung
von Wissensgraphen ist in Tabelle 5.1 dargestellt.

1 Sprachmodellierung In der ersten Kategorie steht ein Ansatz zur Verfügung: RDF2Vec
[RP16]. RDF2Vec arbeitet auf zufälligen Pfaden durch den Graphen und betrachten diese Pfa-
de dann als Sätze im Sinne eines Sprachmodells. Die in Tabelle 5.1 dargestellten Scoring-
Funktionen beziehen sich darauf, die Wahrscheinlichkeit zu berechnen, dass eine Kante oder ein
Knoten an einer bestimmten Stelle in einem Random Walk vorkommt. Die Scoring-Funktionen
werden in Abschnitt 2.3.1 im Detail vorgestellt. Das Erzeugen von Random Walks führt dazu,
dass insbesondere bei großen Graphen viel Rechenzeit und Speicherplatz für die Erstellung der
Pfade benötigt wird. Dementsprechend können diese Verfahren nicht immer angewandt werden.

2 Translative Modelle In der zweiten Kategorie gibt es sehr viele Ansätze, darunter
TransE [Bor+13] und TransH [Wan+14]. Die in Tabelle 5.1 dargestellten Scoring-Funktionen
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Tabelle 5.1: Graph-Embeddings: Überblick

Modell Scoring-Funktion

Sprachmodellierung

RDF2Vec [RP16] e
(vT v′wt

)

ΣV
w=1e

(v̄T v′w)

Translative Modelle
TransE [Bor+13] ||vs(e) + wΛ(e) − vt(e)||n
TransH [Wan+14] ||vs(e,⊥,e + dΛe − vt(e,⊥,e||n

Faktorisierung
Distmult [Yan+14] < wΛ(e), vs(e), vt(e) >

Complex [Tro+16] Re(< wΛ(e), vs(e), vt(e)) >

werden genutzt um die Wahrscheinlichkeit des Auftretens einer Kante e zu bewerten. Es wurden
die zwei populärsten Ansätze (nach Anzahl der Zitierungen) gewählt. Es wäre auch möglich,
die Verfahren zu verwenden, die auf aktuellen Standard-Datensätzen zu Knowledge Base Com-
pletion nach gängigen Evaluationsmethoden am besten abschneiden. Allerdings bedeutet, dass
diese Verfahren besser abschneiden, nicht unbedingt, dass die durch die Verfahren generierten
Embeddings besser als Repräsentation für die Aufgabe dieser Arbeit geeignet sind. Typische
Datensätze aus dem Bereich Knowledge Base Completion betrachten nur spezifische Domänen.
Außerdem wird auf diesen Datensätzen evaluiert, wie gut sich neue Kanten im Graph vorher-
sagen lassen. Es ist also nicht unbedingt anzunehmen, dass Verfahren, die bei einer solchen
Evaluation gut abschneiden auch gut geeignet sind, um Veränderungen im Zusammenhang mit
Alignments darzustellen.

Außerdem ist es bei der Anzahl von vorliegenden Modellen nicht unwahrscheinlich, dass
einige Modelle auf die Eigenheiten der Standard-Datensätze overfitten und für andere Ar-
ten von Datensätzen nicht geeignet sind. In [Kad+17] konnte gezeigt werden, dass durch
Hyperparameter-Tuning von einfachen Modellen neuere Ansätze übertroffen werden konnten.
Die neueren Ansätze waren den vorher veröffentlichten Ansätzen also nicht überlegen, sondern
wurden nur besser an den Datensatz angepasst. Aus diesem Grund wurden in dieser Arbeit die
populäreren und simpleren Modelle verwendet, nämlich TransE und TransH.

3 Faktorisierung Aus der dritten Kategorie werden DistMult [Yan+14] betrachtet, wel-
ches in [Kad+17] als Ansatz verwendet wurde, sowie ComplEx [Tro+16], ein Ansatz, der seit
mehreren Jahren sehr gute Ergebnisse auf einem der zwei populären Datensätze liefert. Alle hier
vorgestellten Ansätze außer ComplEx passen zu der in dieser Arbeit verwendeten Embedding-
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Tabelle 5.2: Klassifikationsverfahren

Category Method

Regression Logistic Regression (LR)
Naive Bayes Gaussian Naive Bayes (NB)

Nearest Neighbour K Nearest Neighbour
Entscheidungsbäume CART, Random Forest

Support Vector Machines RBF-Kernel, Linear Kernel
Neuronale Netze Multilayer Perceptron

Definition (Definition 5.2.2). ComplEx lernt eine Funktion V → Cn. Um diese Embeddings
verwenden zu können, werden in dieser Arbeit die Real- und Imaginärteile der einzelnen Vek-
toren konkateniert, so dass ein Embedding V → R2n gelernt wird. So sind alle Ansätze in der
Lage, einem Knoten im Graphen einen Punkt im Rn zuzuordnen.

5.2.3 Klassifikation

Durch die in Abschnitt 5.2.1 beschriebene Zuweisung von Labeln zu Knoten und die in Ab-
schnitt 5.2.2 beschriebene Zuweisung von Knoten zu reelwertigen Vektoren können verschiedene
Verfahren des maschinellen Lernens angewendet werden. Dadurch, dass jedem Knoten in den
Trainingsdaten eine von zwei möglichen Markierungen zugeordnet wird, lassen sich Verfah-
ren zur binären Klassifikation anwenden. Die Funktion, die dabei gelernt werden soll, ist eine
Funktion γ : Rn → { c , n }.

Typischerweise werden Verfahren zur binären Klassifikation in die Kategorien Regression,
Naive Bayes, Nearest Neighbour-Verfahren, Entscheidungsbäume, Support Vector Machines und
Neuronale Netze eingeteilt [Goo+16, S. 137 ff.]. Die in dieser Arbeit verwendeten Verfahren sind
in Tabelle 5.2 aufgelistet. Diese Verfahren wurden so ausgewählt, dass aus jeder Kategorie der
Klassifikationsverfahren mindestens ein Verfahren verwendet wird und die Verfahren möglichst
in populären Machine-Learning-Libraries implementiert sind. Die einzelnen Verfahren sind je-
weils in Abschnitt 2.3.2 näher beschrieben.

Das Verfahren zum Trainieren des Klassifikators ist in Algorithmus 7 dargestellt. Im ersten
Schritt wird die Embedding-Abbildung τ trainiert. Danach werden die Trainingsdaten T erstellt,
indem jedem veränderten Knoten c ∈ C ein Vektor durch τ und ein Label durch λ zugewiesen
werden. Mit diesen Trainingsdaten wird die Klassifikationsfunktion γ trainiert, welche dann
angewendet werden kann.
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Um γ anzuwenden, muss für einen Knoten, der klassifiziert werden soll, die Embedding-
Funktion τ ausgewertet werden. Das Ergebnis dieser Funktion ist Eingabe für γ. Das führt dazu,
dass Knoten, die nicht in V ′ enthalten sind, nicht klassifiziert werden können. Dieser Nachteil
wird in Kauf genommen, da für Knoten, die nicht in V ′ enthalten sind, kein Embedding in einer
konsistenten Graph-Version bestimmt werden kann.

Algorithmus 7 Klassifikation mit Graph-Embeddings
Input: Graph G(V,E, s, t,Λ)
Input: Graph G′(V ′, E ′, s′, t′,Λ′)
Input: Funktion IV : V → V ′

Input: Funktion IE : E → E ′

Input: Funktion λ : V → { c , n }
procedure Erstellen des Klassifkators

trainiere τ : V → Rn auf Trainingsdaten G′
C ← Veränderte Knoten C von G nach G′ (C ⊆ V )
T ← ∅
for all c in C do

T ← T ∪ (τ(c), λG,G′,I(c))
end for
trainiere γ : Rn → { c , n } auf Trainingsdaten T
return γ

end procedure

5.2.4 Anwendbarkeit des Ansatzes

Wie auch für den auf Inferenzen und Regeln aufbauenden Ansatz kann auch für diesen Ansatz
untersucht werden, welche Voraussetzungen für die Anwendbarkeit dieses Ansatzes gelten. Die
zentrale Einschränkung, die für diesen Ansatz gegeben ist, ist das wie auch im vorherigen Fall,
Eingabedaten vorhanden sein müssen (siehe Vorbedingung 5.1.1).

Zusätzlich müssen Trainingsdaten vorhanden sein, die so annotiert sind, dass ein Klassifi-
kationsalgorithmus diese Trainingsdaten verwenden kann.

Vorbedingung 5.2.1 (Trainingsdaten) Die Funktion λG,G′,I : V → { c , n } ist gegben.

Des weiteren muss ein Verfahren gegeben sein, mit dem Embeddings für die Graphen G eine
Embedding-Funktion erzeugt werden kann. Dem entsprechend müssen die Daten klein genug
sein, dass ein Embedding erzeugt werden kann.

Vorbedingung 5.2.2 (Embeddings) Ein Verfahren zum Lernen von τ : V ′ → Rn ist gege-
ben.
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Außerdem muss eine Implementierung eines Klassifikationsverfahrens gegeben sein.

Vorbedingung 5.2.3 (Klassifikationsverfahren) Ein Verfahren zum Lernen von γ : Rn →
{ c , n }

In der Praxis bedeutet das, dass zwei Versionen von den Ontologien und dem Alignment
gegeben sein müssen, um das Verfahren trainieren zu können. Daraus lässt sich (wenn die
Daten klein genug sind beziehungsweise die entsprechenden Ressourcen zur Verfügung stehen)
ein Embedding erzeugen. Außerdem lässt sich aus den zwei Ontologieversionen G und G′ die
Funktion λG,G′ berechnen.

5.3 Kombination von maschinellem Lernen mit Verände-

rungsmodellen

Die bisher vorgestellten Ansätze betrachten entweder ausschließlich ein durch Regeln formali-
siertes Modell von Veränderungen oder eine gelernte Repräsentation der Graphstruktur. Diese
Konzepte modellieren Informationen, die jeweils wenige Überschneidungen enthalten. Es er-
scheint also vielversprechend, sie zu verbinden. So können möglichst viele Informationen be-
trachtet werden, die zur Anpassung von Alignments an Ontologieveränderungen nützlich sind.
Ein Ansatz für ein Vorgehen, dass sowohl ein Veränderungsmodell als auch eine gelernte Re-
präsentation der Graphstruktur mit einbezieht, wird in diesem Abschnitt vorgestellt.

Die Grundgedanken eines Ansatzes, der ein Veränderungsmodell in einen Ansatz mit ma-
schinellem Lernen einbezieht sind in Abbildung 5.3 dargestellt. In der Abbildung sind Aspekte,
die bereits bei der Verwendung von Embeddings betrachtet wurden in grün dargestellt, die
neuen Aspekte sind in lila abgebildet. Für den Ansatz wird die in Abschnitt 5.2.1 vorgestellte
konzeptionelle Datengrundlage verwender. Die Kernidee des Ansatzes ist es, eine gemeinsame
Repräsentation für die Graphstruktur und die Art der Veränderung für jeden veränderten Kno-
ten zu finden. Dazu wird ein Werkzeug zur Erkennung von Veränderungen im Rahmen eines
Veränderungsmodells verwendet. Eingabe für dieses Werkzeug sind die Ontologien in unver-
änderter (V1, V2) und veränderter Form (V ′1 , V ′2). Das Ergebnis wird für jeden Knoten in eine
Vektorrepräsentation (Change Rerpresentation) überführt. Diese Repräsentation stellt für je-
den veränderten Knoten dar, welche Art von Veränderung am Knoten vorgenommen wurde.
Wie bereits bei den Verfahren, die Embeddings verwenden, wird über dem gesamten Graph G
ein gemeinsames Embedding berechnet. So liegen für jeden Knoten zwei Vektoren vor: Einer,
der die Art der Veränderungen und einer, der die Graphstruktur repräsentiert. Diese Vektoren
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Abbildung 5.3: Ansatz zur Verwendung eines Veränderungsmodells mit Embeddings

werden durch eine Konkatenation zusammengeführt und in der zusammengeführten Form als
Eingabe für die Klassifikation verwendet.

5.3.1 Veränderungsmodelle

Veränderungsmodelle werden in dieser Arbeit als Klassifizierungssysteme betrachtet. Aufga-
be eines Veränderungsmodells ist es, zu bestimmen, welcher Art von Veränderung ein Knoten
durchlaufen hat. Ein Veränderungsmodell wird formal so gefasst, dass zu jeder Veränderungs-
klasse eine natürliche Zahl existiert, die diese Klasse identifiziert. Für die Formulierung des
Ansatzes selbst ist es unerheblich, wie die Veränderungsmodelle genau funktionieren. Dement-
sprechend werden die Veränderungsmodelle hier als gegeben betrachtet.

Definition 5.3.1 (Veränderungsmodell) Ein Veränderungsmodell Ψ ist eine Menge von
Klassen von möglichen Veränderungen Ψ in einem Graph. Jeder Klasse m ∈ Ψ wird ein ein-
deutiger Index i ∈ N mit 0 ≤ i < |Ψ| zugeordnet.

Um Veränderungen Klassen zuzuweisen, wird eine Funktion für jede Veränderungsklasse
definiert. Diese Funktion ist keine Labeling-Funktion, sondern ist eher an eine charakterisiti-
sche Funktion angelehnt. Es wird also nicht einem Knoten ein Veränderungslabel zugeordnet,
sondern für jede Klasse existiert eine Funktion, die je nachdem ob ein Knoten zu einer Verän-
derungsklasse gehört dem Knoten den Wert 0 oder 1 zuordnet.
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Definition 5.3.2 (Veränderungstypfunktion) Die Veränderungstypfunktion δi : V → (0, 1)

bildet einen veränderten Knoten c ∈ V aus dem Graphen G(V,E, s, t,Λ) wie folgt ab:

δi(c)


1 wenn c sich von G nach G′ so verändert hat, dass die

durch i bezeichnete Veränderung vorliegt

0 sonst.

Mit der Veränderungstypfunktion lässt sich dann ein Vektor erzeugen, der die Veränderun-
gen an einem Knoten repräsentiert. Dieser Veränderungsvektor dient als One-Hot-Encoding der
Veränderungen.

Definition 5.3.3 (Veränderungstypvektorfunktion) Die Veränderungstypvektorfunktion δ :

V → {0, 1}|Ψ| bei gegebenem Veränderungsmodell Ψ ist definiert als

δ(v) =


δ0(v)

δ1(v)

..

δ|Ψ|(v)


5.3.2 Klassifikation

Wie bereits in Abschnitt 5.2.3 beschrieben, wird bei der Klassifikation eine Funktion γ : Rn →
{ c , n } gelernt. Dementsprechend wird als Eingabe ein Vektor als Repräsentation eines ver-
änderten Knotens benötigt. Für einen veränderten Knoten v liegen allerdings zwei Vektoren,
δ(v) und τ(v), vor. Eine Möglichkeit, daraus eine Eingabe für einen Klassifikationsalgorithmus
zu erzeugen, ist, diese Vektoren zu konkatenieren. Dies ist auch der Ansatz, der in dieser Arbeit
verfolgt wird.

Auf diese konkatenierten Vektoren kann dann ein Klassifikationsverfahren angewandt wer-
den. Der vollständige Algorithmus zum Erstellen eines Klassifikators ist in Algorithmus 8 darge-
stellt. Für die Vektorkonkatenation wird in dieser Arbeit das Symbol⊕ verwendet. Der Algorith-
mus unterscheidet sich an nur wenigen Stellen von Algorithmus 7: Als Eingabe wird zusätzlich
ein Veränderungsmodell benötigt, das für die neue Funktion zur Erzeugen von Veränderungsre-
präsentationen υ ausgewertet werden muss. Aus dieser Auswertung wird die Funktion υ erzeugt.
Außerdem müssen für das Erstellen der eigentlichen Trainingsdaten die Konkatenation des Em-
beddings und der Veränderungsrepräsentation berechnet werden, ansonsten funktionieren die
Algorithmen 7 und 8 gleich.

Bei der Anwendung der Klassifkationsfunktion muss nun ebenfalls etwas anders vorgegan-
gen werden, als wenn nur Embeddings betrachtet werden: zusätzlich dazu, dass das Embedding
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eines veränderten Knoten mit der Funktion τ berechnet werden muss, muss eine Veränderungs-
repräsentation berechnet werden, wenn eine neue Veränderung klassifiziert werden soll. Dafür
muss das gleiche Veränderungsmodell verwendet werden, dass beim Erzeugen der Trainingsda-
ten genutzt wurde.

Algorithmus 8 Klassifikation mit Graph-Embeddings und Veränderungsmodell
Input: Graph G(V,E, s, t,Λ)
Input: Graph G′(V ′, E ′, s′, t′,Λ′)
Input: Funktion IV : V → V ′

Input: Funktion IE : E → E ′

Input: Veränderungsmodell Ψ
Input: Funktion λ : V → { c , n }
procedure Erstellen des Klassifkators

trainiere τ : V → Rn auf Trainingsdaten G′
erstelle υ : V → {0, 1}|Ψ| aus Veränderungen von G nach G′
C ← Veränderte Knoten von G nach G′ (C ⊆ V )
T ← ∅
for all c in C do

T ← T ∪ (τ(c)⊕ υ(c), λG,G′,I(c))
end for
trainiere γ : Rn+|Ψ| → { c , n } auf Trainingsdaten T
return γ

end procedure

5.3.3 Anwendbarkeit des Ansatzes

Für diesen Ansatz müssen alle in Abschnitt 5.2.4 aufgeführten Vorbedingungen erfüllt sein.
Das sind die Vorbedingungen 5.1.1, 5.2.1, 5.2.2 und 5.2.3. Zusätzlich muss noch ein Verfahren
vorhanden sein, dass Veränderungen zwischen den Ontologien Klassen aus einem Veränderungs-
modell zuordnet.

Vorbedingung 5.3.1 Das Veränderungsmodell Ψ und die Funktion δi : V → {0, 1}|Ψ| sind
gegeben.

Für eine Anwendung in der Praxis kann die Funktion δi durch eine Software zur Erkennung
von Veränderungen in Ontologien berechnet werden. Dazu müssen zwei Ontologieversionen
vorhanden sein.
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5.4 Verwendung von Graph Convolutional Networks

Der in den vorherigen Abschnitt beschriebene Embedding-basierte Ansatz hat mindestens einen
relevanten Nachteil: die Repräsentation der Knoten im Graph wird so optimiert, dass die Auf-
gabe, für den diese Verfahren eigentlich vorgesehen sind, gut durchgeführt werden kann – diese
Repräsentation ist dann dementsprechend auch an diese Aufgabe angepasst. Die gelernte Re-
präsentation der Knoten ist also darauf optimiert, weitere Kanten im Graph vorherzusagen und
nicht das in dieser Arbeit behandelte Problem zu lösen.

Es ist denkbar, dass bessere Ergebnisse erzielt werden können, wenn die Repräsentation
direkt an die zu bearbeitende Aufgabe angepasst ist. Es ist also im Kontext dieser Arbeit wün-
schenswert, wenn die Repräsentation der Knoten so gestaltet wird, dass sich damit möglichst
gut vorhersagen lässt, welche Anpassungen am Alignment vorgenommen werden müssen. Nicht
relevant jedoch ist die Vorhersage von zusätzlichen Kanten im Graph, wie das bei den meisten
Verfahren zum Embedding von Graphen üblich ist.

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist, dass bei der Verwendung von Embeddings Informationen
verloren gehen. Letztendlich bildet ein Embedding nur eine Approximation der Nachbarschaft
eines Knoten ab. Es ist also denkbar, dass genau die Information, die zur Vorhersage von ver-
änderungsbedürftigen Alignment-Statements gebraucht würde, nicht erfasst werden. Außerdem
werden beim Embedding von Graphen Ressourcen verschwendet: Typische Graph-Embedding-
Methoden berechnen ein Embedding für jeden Knoten im Graph. Da der Großteil der Knoten
aber für die in dieser Arbeit betrachteten Aufgabenstellung nicht relevant ist, ist ein Großteil
der Embeddings nicht weiter nützlich.

Eine Alternative zur getrennten Berechnung der Embeddings stellen neuronale Netze dar,
die direkt auf der Graphstruktur arbeiten. Diese Netze integrieren die Struktur des Graphen,
auf dem sie arbeiten direkt in die Topologie des neuronalen Netzes. Die Struktur des Graphen
ist also vollständig abgebildet. Im Gegensatz zu Embedding-basierten Ansätzen wird also nicht
nur eine Approximation betrachtet, sondern der tatsächliche Graph. Dementsprechend ist die
Funktion die zur Klassifikation gelernt wird, anders als in Abschnitt 5.2.2, eine Funktion γ :

(V ) → { c , n }. Es wird also anstatt zuerst eine Funktion τ : V → Rn und dann darauf
aufbauend eine Funktion γ : Rn → { c , n } zu lernen, nur eine Funktion gelernt, die vorher
durch eine Komposition κ = γ ◦ τ abgebildet wurde.

5.4.1 Modell

Aufgrund der genannten Vorteile wird dieser Ansatz parallel zu den anderen vorgestellen Ansät-
zen in dieser Arbeit verfolgt. Es wird ein Relational Graph Convolutional Network verwendet,
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um den bereits beschriebenen Klassifikationstask umzusetzen. Ein Relational Graph Convolu-
tional Network [Sch+18] ist eine Erweiterung von Graph Convolutional Networks [KW17]. Ein
Graph Convolutional Network ist ein neuronales Netzwerk, in dem in jedem Layer des Netzes
ein Neuron für jeden Knoten im Graph existiert. Die Graph-Struktur bestimmt dabei, wie die
Neuronen zwischen den Layern verbunden sind: Sind zwei Knoten v1 und v2 durch eine Kante
im Graph verbunden, existiert von einem Layer zum nächsten eine Verbindung der Neuronen,
die jeweils v1 und v2 repräsentieren. Das führt zu folgender Regel für die Übertragung der
Aktivität von einem Layer ins nächste:

h
(l+1)
i = σ(

∑
j∈Vi,1

1

n
W (l)h

(l)
j ) (5.1)

Dabei ist h(l)
i ∈ Rf die Aktivität im i-ten Knoten des l-ten Layers (l ∈ N) des Netzes, f ∈ N

die Dimensionalität der Knoten-Repräsentation, Vi,1 die Menge der Knoten, die direkt mit dem
i-ten Knoten verbunden sind, W (l) ∈ Rf×f die Gewichtsmatrix im l-ten Layer, n ∈ R+ eine
Normalisierungskonstante und σ : Rf → Rf eine Aktivierungsfunktion.

Die Regel zur Übertragung von Aktivität zwischen Layern aus Graph Convolutional Net-
works lässt sich auf Graphen mit gelabelten Kanten übertragen. Dazu wird für jedes Element
des Wertebereichs R der Labeling-Funktion Λ eine eigener Graph gebildet und dafür Gleichung
5.1 berechnet und die Ergebnisse addiert. Zu diesem Wert wird noch die aktuelle Aktivität des
Knoten, h(l)

i , multipliziert mit einer GewichtsmatrixW (l)
0 , addiert. Dann wird die Aktivierungs-

funktion σ angewandt [Sch+18]:

h
(l+1)
i = σ

(∑
r∈R

∑
j∈V r

i,1

(
1

ni,r
W (l)
r h

(l)
j ) +W

(l)
0 h

(l)
i

)
(5.2)

Dabei ist W (l)
r die für das Kantenlabel r spezifische Gewichtsmatrix in Layer l. V r

i,1 ist die
Menge aller mit i über Kanten mit dem Label r verbundenen Knoten und W (l)

0 die Gewichts-
matrix für die Übertragung der Aktivität aus dem Knoten in sich selbst. Diese Layer können
beliebig gestapelt werden und bilden so eine Funktion Rl×|V | → { c , n }, wenn als letztes Layer
ein Softmax-Layer verwendet wird. Wird als Eingabe nur der Feature-Vektor eines Knoten ver-
wendet und die Eingabematrix ansonsten leer gelassen, lässt sich die Funktion κ : V → { c , n }
abbilden.
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5.4.2 Training

Mit dem im Bereich der Klassifikation üblichen Cross-Entropy Loss können die RGCN-Layer
verwendet werden. Um als Klassifikator verwendet zu werden, kann ein RGCN-Klassifikator so
verwendet werden wie in Algorithmus 7 beschrieben. Dabei werden allerdings keine Embeddings
benötigt. Der Cross-Entropy-Loss angewandt auf diese Daten ist

L = −
|T |∑
i=1

∑
v∈V

tivln(h
(L)
iv ) (5.3)

Dabei ist T die Menge der Trainingsdaten, die entsprechend Algorithmus 7 erstellt wurden.
V ist die Menge der Knoten im Graph. tiv ist das Label, das dem Knoten v bei i-ten Trai-
ningsbeispiel zugewiesen wurde und hLiv die Aktivität im letzten Layer im Knoten v für das
i-te Trainingsdatum. Durch die Optimierung dieser Loss-Funktion erhält man einen Klassifika-
tor, der ähnlich wie die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Klassifikatoren arbeitet. Dabei
verwendet dieser Klassifikator allerdings keine Embeddings, sondern bildet die Graphstruktur
direkt ab.

5.4.3 Anwendbarkeit des Ansatzes

Die Anwendbarkeit von Relational Graph Convolutional Networks hat ähnliche Vorbedingun-
gen wie die Anwendung der Ansätze, die Embeddings einsetzen. Allerdings können einige Ein-
schränkungen fallengelassen werden. Erhalten bleiben die Vorbedingungen, dass Eingabedaten
vorhanden sein müssen (Vorbedingung 5.1.1) und, dass gelabelte Trainingsdaten vorhanden
sein müssen (Vorbedingung 5.2.1). Alle anderen Einschränkungen müssen für Relational Graph
Convolutional Networks nicht erfüllt sein.

5.5 Verwendung der Ansätze

In diesem Kapitel wurden vier Ansätze zur Anpassung von Alignments an Ontologie-Verände-
rungen vorgestellt:

1. Ein regelbasierter Ansatz, der Inferenzen mit einbezieht (siehe Abschnitt 5.1).

2. Ein Ansatz, der zuerst eine Repräsentation des Graphen lernt und dann mit gängigen
Verfahren des maschinellen Lernens vorhersagt, welche Veränderungen Änderungen am
Alignment nach sich ziehen (siehe Abschnitt 5.2).
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3. Ein Ansatz, der die Graph-Repräsentation mit einem Veränderungsmodell verbindet (sie-
he Abschnitt 5.3).

4. Ein Ansatz, der unter Verwendung eines Graph-Netzwerks die Repräsentation und die
Klassifikation in einem Schritt lernt (siehe Abschnitt 5.4).

Im folgenden wird diskutiert, wie diese Ansätze implementiert werden können und eine
Evaluation vorgestellt. Die Implementierung aller Ansätze soll durch ein gemeinsames Frame-
work unterstützt werden. Bei der Evaluation müssen die Ansätze allerdings getrennt betrachtet
werden, da die Voraussetzungen zur Anwendung sich unterscheiden. Die Evaluation des ersten
Ansatzes wird anhand eines Beispiels aus dem Bereich der Interweaving Systems evaluiert, der
zweite, dritte und vierte anhand eines Beispiels aus biomedizinischen Ontologien.
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Kapitel 6

Entwurf und Umsetzung

In diesem Kapitel werden einige Aspekte der zur Untersuchung der in Kapitel 5 vorgestellten
Ansätze erstellten Implementierung präsentiert. (Da eine vollständige Betrachtung der Imple-
mentierung an dieser Stelle den Rahmen sprengen und zur Betrachtung des Ansatzes und der
Evaluation nicht viel beitragen würde werden hier nur Ausschnitte dargestellt). Es werden die
zentralen Komponenten vorgestellt. Zunächst wird dazu beschrieben, wie genau Veränderun-
gen in Ontologien erkannt werden. Als Umsetzung des in Abschnitt 5.1 vorgestellten Ansatzes
wurde ein Framework entwickelt, dass sowohl die Berechnung von Inferenzen als auch die Reak-
tion auf Veränderungen kapselt. Diese Implementierung wird in Abschnitt 6.1 vorgestellt. Auch
zur Betrachtung der in den Abschnitten 5.2, 5.3 und 5.4 vorgestellten Ansätze, die maschinel-
les Lernen einsetzen, wurden Implementierungsarbeiten durchgeführt. Die Architektur dieser
Implementierung wird in Abschnitt 6.2 präsentiert.

6.1 Regelbasierter Umgang mit Veränderungen

An dieser Stelle wird die Implementierung des in Abschnitt 5.1 beschriebenen Ansatzes vorge-
stellt. Dazu greifen verschiedene Software-Komponenten ineinander. Der Zusammenhang der
Komponenten ist in dem in Abbildung 6.1 vorgestellten FMC-Diagramm [Pyh07] dargestellt.
Als Eingabe stehen zwei Versionen des vollständigen Graphen G und G̃ und der Parameter n
zur Verfügung. Zuerst müssen die Veränderungen in den Ontologien erkannt werden, dies wird
mithilfe einer Erweiterung des Plugins owl-diff umgesetzt.

Die Implementierung des eigentlichen Ansatzes verwendet die Ausgabe dieser Plugin-Erwei-
terung und wurde in der Form eines Scala-Frameworks umgesetzt (Diff-Inferenz-Framework).
Dieses Framework zur automatisierten Anpassung von Alignments besteht aus zwei Teilen: Der
Diff-Reasoner-Komponente, die zur Berechnung von ∆add und ∆del verwendet wird, und der

81
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Abbildung 6.1: Zusammenhang der Komponenten zur Implementierung des regelbasierten Ansatzes

Komponente, die diese Berechnung mit dem Interface für die Funktionen α und γ verbindet.

Das Framework wurde vollständig mit Scala [Ode+08] umgesetzt. Scala wurde ausgwählt,
da Scala Paradigmen des funktionalen Programmierens unterstützt und den Zugriff auf Java-
Libraries ermölicht. Die wichtigsten frei verfügbaren Libraries zur Verarbeitung von Ontologien
sind alle in Java geschrieben, dementsprechend ist dies eine wichtige Eigenschaft. Auf das
funktionale Programmierparadigma wurde wert gelegt, da viele Reasoning-Frameworks mit
Iteratoren arbeiten, die mit funktionalen Methoden sehr kompakt verarbeitet werden können.
Diese Komponenten des Frameworks und die Erweiterung des Plugins werden im folgenden
beschrieben.

6.1.1 Erweiterung des owl-diff-Plugins

Um die Veränderungen in Ontologien betrachten zu können und mit Datensätzen umgehen
zu können, wird ein Werkzeug benötigt, das in der Lage ist, Veränderungen in Ontologien zu
erkennen, zu kategorisieren und so abzulegen, dass diese Ergebnisse weiter verarbeitet werden
können. Zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit war das einzige frei verfügbare Werkzeug
zur Erkennung von Veränderungen in Ontologien das Protégé-Plugin owl-diff [RN11]. Dieses
Plugin ermöglicht allerdings keinen Export der Veränderungen in maschinenlesbarer Form. Aus
diesem Grund wurde das Plugin um diese Funktionalität erweitert.

owl-diff produziert im wesentlichen eine Übersicht über Veränderungen zwischen zwei On-
tologieversionen. Diese Veränderungen sind nach dem Konzept, das angepasst wurde, geordnet.
Diese Ansicht wurde so erweitert, dass die angezeigte Übersicht exportiert werden kann, in dem
ein Button hinzugefügt wurde, der eine Export-Komponente anstößt. Die um diesen Button
zum Export der Veränderungen erweiterte Ansicht, die den Kern von owl-diff darstellt, ist in
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Abbildung 6.2: Screenshot des erweiterten OWL-Diff-Plugins

Abbildung 6.2 dargestellt. Auf der linken Seite sind die Namen der veränderten Konzepte zu
sehen, auf der rechten Seite sind die Veränerungen an einem ausgewählten Konzept abgebil-
det. Oben in der Abbildung ist neben dem „Find“-Button der neue „Export Differences“-Button
dargestellt.

Technisch bietet die dargestellte Benutzer-Oberfläche eine Sicht auf eine Modell-Klasse an,
die Ergebnisse des dahinterliegenden Ontologie-Vergleichs kapselt. Die Klasse repräsentiert im-
mer die Veränderung eines Konzepts in der Ontologie. Zur Repräsentierung dieser Veränderung
werden die IRI des Konzepts in der Vorherigen und der neuen Version gespeichert. Des wei-
teren wird eine Collection von Axiom-Veränderungen gespeichert. Die Axiom-Veränderungen
sind Added (Hinzufügen von Axiomen), Deleted (Entfernen von Axiomen), Annotation Chan-
ged (Veränderungen von Annotationen einer Klasse), und Superclass Changed (Verändern der
Oberklasse).

Da die nötige Erweiterung sehr klein ist, wird sie direkt in der Benutzeroberfläche umgesetzt.
owl-diff ist als java-plugin implementiert, dabei wird die Benutzeroberfläche mit dem swing-
framework umgesetzt. Die Architektur der Umsetzung der Erweiterung ist in Abbildung 6.3
dargestellt. Bestehende Komponenten sind in orange, die Erweiterung in blau dargestellt. Die
zentrale Komponente der UI von owl-diff ist der Finder. Diese Komponente greift auf die



84 KAPITEL 6. ENTWURF UND UMSETZUNG

owl-diff

EntityBasedDiff

Finder

ExportButton

ChangeExporter

GsonEntityBasedDiffJsonSerializer

File

Abbildung 6.3: Architektur der Erweiterung des owl-diff-Plugins

Komponente EntityBasedDiff zu, um Veränderungsinformationen anzuzeigen. In den Finder

wurde ein neuer Button, der ExportButton, eingefügt, der bei einem Klick den ChangeExporter

aufruft. Diese Komponente verwendet das Framework Gson [Goo08], um die Informationen,
die in EntityBasedDiff gespeichert sind, als JSON zu serialisieren. Dazu wird die Klasse
EntityBasedDiffJsonSerializer verwendet. Diese nutzt das File-Interface, um die Daten
in eine Datei zu schreiben.

6.1.2 Diff-Reasoner-Komponente

Die zentrale Aufgabe der Diff-Reasoner-Komponente ist es, zunächst die partielle Inferenz pas-
send zur Definition 5.1.4 von zwei Ontologie-Versionen zu berechnen und dann daraus die Hin-
zugekommenen und entfernten Inferenzen ∆add und ∆del nach Definition 5.1.5 zu berechnen.
Damit werden die ersten vier Zeilen des in Algorithmus 1 beschriebenen Verfahren umgesetzt.
Dazu wird die Berechnung der partiellen Inferenz in zwei Aspekte aufgeteilt: 1 das Berechnen
der relevanten Ontologieausschnitte (also die Nachbarschaft der Veränderten Knoten nach De-
finition 5.1.3) und 2 das Berechnen der Differenzen auf Basis der ausgewählten Ausschnitte
der Ontologien.

Das Zusammenspiel dieser Aufgaben ist in Abbildung 6.4 dargestellt. In der Implemen-
tierung ist dieser Prozess als Methode mit dem Namen inferenceWithReducedOntologies

umgesetzt. Diese Methode erhält als Eingabe die Graphen G und G̃, die Zahl n, die beschreibt,
wie viele Schritte um einen veränderten Knoten die Ontologie noch als relevant betrachtet
werden und eine Menge von veränderten Knoten C, die mit dem im vorherigen Abschnitt
beschriebenen Plugin owl-diff erstellt wurde. Als API zur Repräsentierung der Graphen wird
das Jena-Framework [Apa20] verwendet. Der Aspekt zur Berechnung der relevanten Ontolo-
gie wird in der mit 1 markierten Komponente durchgeführt. Die Berechnung der Differenzen
wird durch die mit 2 markierte Methode umgesetzt. Für 1 wird für alle in C enthaltenen
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Abbildung 6.4: Die Methode inferenceWithReducedOntologies

Knoten die in den Graphen G und G̃ in n Schritten erreichbare Nachbarschaft berechnet. Diese
Nachbarschaften werden dann jeweils für die Graphen G und G̃ berechnet. Für G ist das Ergeb-
nis dieser Berechnung entsprechend Definition 5.1.3 G′ =

⋃
c∈C

Gc,n und für G̃ ist das Ergebnis

G̃′ =
⋃
c∈C

G̃c,n.

G′ und G̃′ dienen als Eingabe der Funktion computeDifferenceBetweenInfModels. Diese
Funktion verwendet einen Open-Source-Fork des OWL Reasoners Pellet [Sir+07], Openllet
[Git20], um die Inferenzen von G′ und G̃′ zu berechnen. Dieser Reasoner ist in der Lage, die
vollständigen Inferenzen der reduzierten Ontologein G′ und G̃′ zu berechnen und damit ΦC,n(G′)

und ΦC,n(G̃′), also die Partiellen Inferenzen nach Definition 5.1.4. Die partiellen Inferenzen
werden dann verglichen. Die Ausgabe von Pellet ist eine Menge von Statements, die abgeleitet
werden können. Es kann in diesen Mengen also analog zu Definition 5.1.5 nach Statements
gesucht werden, die nur in einer der Mengen vorkommen. Das Ergebnis dieser Suche bilden
die Mengen ∆add und ∆del. Dabei spielt Refactoring im Graph keine Rolle, da Refactoring die
Semantik nicht verändern sollte und aus zwei semantisch äquivalenten Graphen die gleichen
Inferenzen abgeleitet werden können, also können Unterschiede einfach durch den Unterschied
der Mengen betrachtet werden. Dementsprechend werden Refactorings in ∆add und ∆del nicht
auftauchen.

Neben der Methode inferenceWithReducedOntologies wurde auch eine Methode imple-
mentiert, die die Inferenzen auf der gesamten Ontologie berechnet. Diese Methode überspringt
einfach den in Abbildung 6.4 mit 1 markierten Schritt und leitet die Daten direkt weiter.
Diese Methode wird mit inferenceWithCompleteOntologies bezeichnet.

Ein passender Wert für n wurde, wie in Abschnitt 5.1 erwähnt, experimentell gewählt. Dazu
wurde eine verhältnismäßig kleine Ontologie verwendet, damit es möglich ist alle Inferenzen zu
berechnen. Diese Ontologie sollte aber trotzdem repräsentativ für andere Ontologien mit Ali-
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gnments sein. Aus diesem Grund wurde die Mouse Anatomy Ontology, die auch von der OAEI
verwendet wird, als Grundlage der Untersuchungen verwendet. Diese Ontologie ist relativ klein
und enthält nur 2758 Klassen, dem entsprechend können die Inferenzen für die vollständige
Ontologie berechnet werden. Um einen Wert für n zu bestimmen, wurde die Ontologie an zu-
fälligen Stellen verändert. Dann wurden die Ausgaben von inferenceWithReducedOntologies

und inferenceWithCompleteOntologies verglichen, wobei n variiert wurde. Bei n = 2 gab
es zwischen den Ausgaben der beiden Methoden keine Unterschiede mehr, dem entsprechend
wurde dieser Wert als passender Wert für n festgelegt.

6.1.3 Reaktion auf Veränderungen

Zur Reaktion auf Veränderungen wurde das Trait ChangeFixProposer definiert. Traits sind mit
Interfaces in Java vergleichbar. ChangeFixProposer definiert eine Schablonenmethode im Sinne
des gleichnamigen Entwurfsmustersi [Gam+95], die Algorithmus 1 umsetzt. Die Methode, die
dabei von Implementierungen des Traits umgesetzt werden müssen, sind die Methoden α und
γ, für diese Methoden werden also nur Signaturen definiert. Um dieses Verfahren anzuwenden
muss also das Trait ChangeFixProposer implementiert werden.

6.2 Maschinelles Lernen

Dieser Abschnitt beschreibt die Umsetzung der Ansätze, die maschinelles Lernen einsetzen. Ins-
besondere bei der Aufbereitung der Daten, die für das Training der Ansätze verwendet werden
und bei der Evaluation der Ergebnisse bestehen einige Gemeinsamkeiten in der Implementie-
rung zwischen diesen Ansätzen. Aus diesem Grund werden die Implementierungen an dieser
Stelle gemeinsam vorgestellt.

Alle diese Implementierungen verwenden die gleiche Grundstruktur. Diese Struktur und
die gemeinsam genutzten Software-Komponenten werden in Abschnitt 6.2.1 dargestellt. Darauf
folgt die Beschreibung der Umsetzung des Ansatzes, der Embeddings mit gängigen Klassifi-
kationsverfahren kombiniert (Abschnitt 6.2.2). Abschnitt 6.2.3 stellt die Erweiterung dieser
Implementierung um ein Klassifikationsmodell vor. Abschließend wird in Abschnitt 6.2.4 be-
schrieben, wie die Verwendung von Graph Convolutional Networks umgesetzt wurde.

6.2.1 Übersicht

Die Implementierung aller auf maschinellem Lernen basierenden Ansätze in dieser Arbeit ist in
drei Verarbeitungsschritte aufgeteilt:
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• Datenaufbereitung: in diesem Schritt werden die Daten in eine Form gebracht, die mit
Verfahren des maschinellen Lernens verarbeitet werden kann. Dabei werden allen Knoten
Labels zugewiesen, dem entsprechend wird der Graph selbst im weiteren Verlauf nicht
mehr benötigt.

• Training: es wird ein Modell erstellt, mit dem Beispiele klassifiziert werden können

• Evaluation: das Modell wird verwendet, um bisher ungesehen Beispiele zu klassifizieren
und die Klassifikation dieser bisher nicht betrachteten Beispiele wird mit den gewünschten
Ergebnissen verglichen.

EvaluationTrainingDatenaufbereitung

Historische Daten

Knoten-Labeling

Evaluationscode

sklearn.Metrics

G

V1 V2EA

G'

V'1 V'2E'A

Training

Klassifikations-
ergebnisse

gelabelte
Trainingsknoten

gelabelte
Testknoten

Klassifikationsmodell

owl-diff

regelbasiertes
Framework

shell-scripte

TestknotenTrainingsknoten

Abbildung 6.5: Übersicht der Implementierung von Verfahren des maschinellen Lernens

In Abbildung 6.5 ist eine Übersicht über diesen Prozess dargestellt inklusive der Kompo-
nenten, die alle in dieser Arbeit verwendeten Verfahren des maschinellen Lernens gemeinsam
verwenden. Der Prozess beginnt mit historischen Graph-Daten. In der Abbildung sind zwei Ver-
sionen eines Wissensgraphen abgebildet, G und G′. Diese Daten werden passend zur Definition
5.2.1 gelabelt. Dazu wird das in Abschnitt 6.1.1 beschriebene Plugin owl-diff in Kombination
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mit dem in Abschnitt 6.1 beschriebenen Framework und einige Shell-Scripte verwendet. Als
Ergebnis entsteht als erster Zwischenschritt eine Menge von Knoten, die beim Training und
beim Test klassifiziert werden sollen und als zweites Ergebnis eine Zuordnung von Labels zu
diesen Knoten.

Die Zuordnung wird verwendet, um im Trainings-Schritt ein Klassifikationsmodell, also die
Funktion γ, zu erzeugen. Dieses Klassifikationsmodell klassifiziert dann die Testknoten ohne die
korrekten Label zu kennen, was eine Zuordnung von Knoten zu Labeln erzeugt. Diese Ergebnisse
werden dann mit den aus den historischen Daten berechneten Labeln anhand von verschiedenen
Metriken verglichen. Zur Implementierung der Metriken wird das Python-Framework sklearn
[Ped+11] eingesetzt. Die genutzten Metriken sind Precision, Recall, Accuracy, F1-Score, ROC-
AUC und Average Precision, also genau die in Abschnitt 2.3.3 beschriebene Metriken.

6.2.2 Embedding-Basierte Klassifikation

Die Implementierung des in Abschnitt 5.2 vorgestellten Ansatzes detailliert den im vorigen
Abschnitt dargestellten allgemeinen Rahmen und verfeinert diesen an mehreren Stellen. Ei-
ne Übersicht ist in Abbildung 6.6 dargestellt. Neue Aspekte im Vergleich zu Abbildung 6.5
sind farblich markiert. Details aus Abbildung 6.5, die nicht verändert wurden, werden an dieser
Stelle nicht erneut behandelt. Die zentralen neu hinzugekommenen Komponenten beziehen sich
auf die Klassifikation. In der Klassifikation werden zunächst Embeddings erstellt. Dazu wird
einerseits das Framework OpenKE [Han+18] verwendet und andererseits die öffentlich verfüg-
bare Implementierung der Autoren von [RP16]. Um diese Frameworks verwenden zu können,
müssen die Graph-Daten zuerst noch in ein jeweils passendes Format konvertiert werden, diese
wird in der Graph-Konvertierung umgesetzt. Das ist eine Ergänzung des allgemeinen Rahmens.
OpenKE verwendet zur Repräsentierung von Wissensgraphen ein proprietäres Format, in dem
Graphen in Form von zwei Textdateien repräsentiert werden. Dabei dient eine Textdatei der
Zuordnung von Knoten zu Identifiern und eine Textdatei beschreibt in Form von Tripeln, in wel-
chen Relationen die durch diese Identifier repräsentierten Knoten zueinander stehen. RDF2Vec
verwendet eine Jena-Datenbank [Apa20] als Eingabeformat.

Die Embedding-Verfahren erzeugen jeweils Trainings- und Testknoten-Embeddings. Mithil-
fe der Trainingsknoten-Embeddings und der zugehörigen Labels wird im Modul Klassifikati-
onsverfahren ein Modell erzeugt, dass das Trainingsmodul aus dem allgemeinen Rahmen erwei-
tert. Dazu werden verschiedene Klassifikatoren des Python-Frameworks sklearn [Ped+11] einge-
setzt. Zu den eingesetzten Klassifikatoren zählen die Klassen LogisticRegression, Decision-
TreeClassifier, KNeighborsClassifier, GaussianNB, SVC, RandomForestClassifier und
MLPClassifier. Die durch diese Klassen erzeugten Klassifikationsmodelle werden dann weiter
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Abbildung 6.6: Implementierung des Embedding-basierten Ansatzes

verwendet wie im vorherigen Abschnitt beschrieben.

6.2.3 Kombination aus Veränderungsmodell und Embeddings

Die im vorigen Abschnitt beschriebene Implementierung wurde erweitert, um den Ansatz zur
Kombination von Embeddings und Veränderungsmodell (siehe Abschnitt 5.3) umzusetzen. Ei-
ne entsprechende Übersicht ist in Abbildung 6.7 dargestellt. Unterschiede zu der Abbildung
6.6, die den Ansatz darstellt, der nur Embeddings verwendet, sind farbig markiert. Die zen-
trale Neuerung ist, dass owl-diff in Verbindung mit python-Scripten verwendet wird, um den
Knoten im Datensatz eine Veränderungsklassifizierung entsprechend der von owl-diff dargestell-
ten Veränderungsklassen (Also Added, Deleted, Annotation Changed und Superclass Changed)
zuzuweisen. Das stellt eine Erweiterung des allgemeinen Rahmens dar. Diese Veränderungs-
klassen werden dann als Vektoren repräsentiert und mit dem Embedding des jeweiligen Knoten
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Abbildung 6.7: Implementierung der Kombination aus Embeddings und Veränderungsmodell

konkateniert. Die so entstandenen Vektoren dienen dann als Eingabe für den weiteren Klassi-
fikationsprozess, der genau so funktioniert wie im vorherigen Abschnitt beschrieben.

6.2.4 Graph Convolutional Networks

Auch die Umsetzung der Klassifikation auf Basis von Graph Convolutional Networks basiert
auf der gleichen Architektur wie die Ansätze, die Embeddings verwenden. Die Architektur
für diese Implementierung ist in Abbildung 6.8 dargestellt. Bei der Implementierung wurde
teilweise der Code der Autoren von [Sch+18] verwendet und erweitert. Die Aspekte die durch
die ursprüngliche Implementierung von Relational Graph Convolutional Networks umgesetzt
werden sind in blau, die Erweiterung in orange dargestellt.

Die frei verfügbare Implementierung von Relational Graph Convolutional Networks musste
in der Datenaufbereitung und der Evaluation erweitert werden. Das in python geschriebene
RGCN-Modul benötigt für jeden Datensatz, der betrachtet werden soll, ein wenig Implemen-
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Abbildung 6.8: Implementierung der Klassifikation mit Graph Convolutional Networks

tierungscode, der festlegt, wie der Datensatz inklusive der Trainingsdaten in ein Pickle-File
abgelegt werden soll. Pickle [Pyt20] ist eine python-spezifische Form der Datenserialisierung.
Außerdem unterstützt die frei verfügbare Implementierung von Graph Convolutional Networks
nur die Metriken Accuracy und Precision. Aus diesem Grund wurde die Evaluation um zu-
sätzliche Metriken erweitert, so dass auch die Metriken verwendet werden können, die bei den
anderen Ansätzen zur Verfügung stehen.

6.3 Verwendung der Implementierung

In diesem Kapitel wurden zwei Implementierungen vorgestellt: ein Framework, dass die regelba-
sierte Reaktion auf Veränderungen in Ontologien auf Basis von Veränderungen der Inferenzen
umsetzt und ein Rahmen für die Umsetzung von Algorithmen des maschinellen Lernens zur
Vorhersage von Veränderungen an Alignments bei gegebenen Ontologie-Veränderungen. Im Zu-
sammenhang mit dieser Umsetzung wurde auch eine Erweiterung des Protégé-Plugins owl-diff
vorgestellt.

Im nächsten Kapitel werden diese Umsetzungen verwendet, um die Ansätze zu evaluieren.
Dazu wird das Framework zur Einbeziehung von Inferenzen verwendet um ein Anwendungsbei-
spiel aus dem Bereich der Interweaving Systems umzusetzen. Die Umsetzungen der auf maschi-
nellem Lernen basierenden Ansätze werden anhand eines Datensatzes aus dem biomedizinischen
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Bereich evaluiert.



Kapitel 7

Evaluation

Dieses Kapitel beschreibt die Evaluation der in Kapitel 5 vorgestellten Ansätze unter Verwen-
dung der Implementierung, die in Kapitel 6 beschrieben ist. Die verschiedenen Ansätze werden
dabei an Beispielen evaluiert, die für die Ansätze als Proof of Concept dienen sollen. Es soll also
mit möglichst praxisnahen Beispielen gezeigt werden, dass die Ansätze umsetzbar sind und es
soll untersucht werden, wie die Ansätze eingesetzt werden können, was Schwächen der Ansätze
sind und welche Vorteile sie mit sich bringen.

Zunächst wird dazu in Abschnitt 7.1 beschrieben, nach welchen Kriterien die Evaluation
durchgeführt wird und wie die Anwendungsbeispiele für die Evaluation ausgewählt werden.
Der regelbasierte Ansatz zum Einbeziehen von Inferenzen (siehe Abschnitt 5.1) wird anhand
eines Beispiels aus der autonomen Verkehrsregelung evaluiert, während die Ansätze, die auf
maschinellem Lernen aufbauen (siehe Abschnitte 5.2 und 5.4) auf der Veränderungshistorie
mehrerer vernetzter Ontologien evaluiert werden. Die Evaluation des regelbasierten Ansatzes
wird in Abschnitt 7.2 vorgestellt. Abschnitt 7.3 beschreibt die Evaluation der anderen Ansätze
anhand eines Anwendungsfalls aus der biomedizinischen Informatik.

7.1 Methodik der Evaluation

Im folgenden wird die grundsätzliche Herangehensweise an die Evaluation der in Kapitel 5 vor-
gestellten Ansätze diskutiert. Dazu werden für die jeweiligen Ansätze zunächst die Vorausset-
zungen an die Evaluation vorgestellt. Dann wird beschrieben, welche Verfahren zur Beurteilung
geeignet sind und was sich daraus für Anforderungen an den jeweiligen Anwendungsfall und
die Datenbasis ergeben und welche konkreteren Ziele die Evaluation verfolgt.

93
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7.1.1 Methodik der Evaluation des regelbasierten Ansatzes zur Ein-

beziehung von Inferenzen

Die Voraussetzungen für die Anwendung der Ansätze sind sehr unterschiedlich: beim regel-
basierten Ansatz zur Einbezehung von Inferenzen wird versucht, die Art der Veränderungen
vollständig zu fassen und die Regeln werden von Experten konstruiert. Es wird also versucht,
auf alle denkbaren Veränderungen zu reagieren und die Art der Veränderungen müssen voll-
ständig erfasst werden. Dementsprechend muss ein Anwendungsbeispiel gewählt werden, in dem
das möglich ist. Für diesen Ansatz ist vor allem interessant, wie viel Aufwand die Erstellung der
Regeln erfordert und wie schwierig es ist, ein System zu erstellen, dass diese Regeln auswerten
kann. Dieser Aufwand kann aus zwei Perspektiven betrachtet werden:

• Aufwand zum Erstellen der Regeln: Hier stellt sich die Frage, wie schwierig es ist,
passende Regeln zu finden. Außerdem ist zu betrachten, wie effizient diese Regeln notiert
werden können.

• Aufwand zur Erstellung eines geeigneten Systems zur Regelauswertung: Hier
muss untersucht werden, wie viel Ressourcen aufgewendet werden müssen, um ein System
zur Auswertung von Regeln zu erzeugen. Dazu muss betrachtet werden, wie viel Aufwand
in die Erstellung von abstrakten Modellen fließt. Zu diesen abstrakten Modellen zählen
sowohl Verhaltensmodelle als auch Strukturmodelle. Außerdem muss festgestellt werden,
wie viel Aufwand zur technischen Umsetzung dieser Modelle benötigt wird. Zusätzlich
muss der Rechenaufwand der Umsetzung betrachtet werden.

Es lassen sich für konkrete Anwendungsfälle, bei denen alle Arten von Veränderungen und
gültige Reaktionen auf diese bekannt sind, Regeln beschreiben, die diese Veränderungen voll-
ständig erfassen können. Da es bei einem vollständigen Blick auf die Veränderungen relativ
einfach möglich ist, die Regeln so zu gestalten, dass sie auf alle Veränderungen adäquat reagie-
ren, ist das Ziel hier dies auch umzusetzen. Sollte dies nicht möglich sein, muss auf Metriken
zur Beurteilung der Ergebnisse in realistischen Anwendungsszenarien zurückgegriffen werden,
dies ist allerdings in der Evaluation des regelbasierten Ansatzes nicht der Fall.

Um das Finden von Regeln für Veränderungen in den Inferenzen zu erleichtern wäre es ideal,
eine Ontologie zu erstellen, an der gezeigt werden kann, dass eine Problemstellung mit dieser
Methode elegant gelöst werden kann. Dieser Anwendungsfall muss die folgenden Bedingungen
erfüllen: Es werden mindestens zwei konzeptuelle Modelle benötigt, die miteinander verbunden
sind. Der durch die Ontologien beschriebene Sachverhalt muss von Veränderungen betroffen
sein, die auch Auswirkungen auf das Alignment haben können.
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Um die theoretischen und praktischen Grenzen des Ansatzes zu untersuchen wird ein Fra-
mework zur Unterstützung der Kommunikation zwischen technischen Systemen, bei denen zum
Entwurfszeitpunkt die Kommunikation miteinander nicht berücksichtigt wurde (Interweraving
Systems), vorgestellt. An diesem Beispiel soll gezeigt werden, dass der regelbasierte Ansatz in
diesem Bereich angewendet werden kann und untersucht werden, welche Stärken und Schwächen
der Ansatz hat.

7.1.2 Methodik der Evaluation der auf maschinellem Lernen basie-

renden Ansätze

Bei den Ansätzen, die maschinelles Lernen verwenden, wird hingegen keine manuelle Betrach-
tung von Regeln benötigt, aus diesem Grund können sie auch breiter gefasste Problemfälle be-
trachten: In vielen Fällen ist es nicht möglich, alle möglichen Veränderungen einer Ontologie zu
betrachten, insbesondere, wenn diese Ontologien von Menschen bearbeitet werden. Auf einem
solchen Anwendungsfall werden die Ansätze, die maschinelles Lernen einsetzen, angewandt.
Auch die Zielsetzungen der Ansätze sind unterschiedlich: Der regelbasierte Ansatz versucht
konkrete Anpassungen am Alignment vorzuschlagen, während der Machine-Learning-Ansatz
lediglich Aligenment-Statements identifiziert, die geändert werden müssten. Der Aufwand zur
Erstellung eines Systems, das maschinelles Lernen einsetzt, ist etwas anderes gestaltet, als im
regelbasierten Fall. Hier ist vor allem Speicherverbrauch und Rechenzeit interessant, da ein
einmal aufgesetztes System potentiell immer wieder eingesetzt werden kann und der reine soft-
waretechnische Anteil, wie der Aufwand zur Erstellung eines geeigneten Systems, weniger stark
ins Gewicht fällt. Dementsprechend wird der Aufwand zur Erstellung des Systems nicht so de-
tailliert betrachtet wie beim regelbasierten Ansatz. Da beim Einsatz von maschinellem Lernen
selten perfekte Lösungen erzielt werden können, spielen bei der Bewertung der Güte der Er-
gebnisse Metriken eine große Rolle, während eine Beurteilung des regelbasierten Ansatzes mit
Metriken weniger sinnvoll erscheint. Zur Beurteilung dieses Verfahrens eignen sich verbreitete
Klassifkationsmetriken wie zum Beispiel Precision, Recall und F1-Measure. Welche Metriken
tatsächlich eingesetzt werden können ist allerdings stark vom Datensatz abhängig, da zum Bei-
spiel bei unbalancierten Datensätzen Metriken wie F1-Measure oder Precision nicht besonders
aussagekräftig sind.

Ein für die Evaluation des Machine-Learning Ansatz geeigneter Datensatz muss die folgen-
den Anforderungen erfüllen: Es werden zwei Ontologien sowie ein Alignment zwischen diesen
beiden Ontologien benötigt. Diese Artefakte müssen alle in mindestens drei Versionen vorliegen,
die so zusammenpassen, dass sich für drei Zeitpunkte ein konsistenter Graph ergibt. Der Graph
muss in mindestens drei Versionen vorliegen, damit mindestens zwei Versionssprünge betrach-
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tet werden können. Einer der Versionssprünge wird zum Trainieren des Modells verwendet, der
andere Versionssprung zur Evaluation des Modells.

Dazu wird ein Datensatz aus dem Bereich der Biomedizin betrachtet. Da für den Datensatz
Alignments und Ontologien in mehreren Versionen vorliegen, soll anhand des Datensatzes un-
tersucht werden, ob ein Machine-Learning-Ansatz überhaupt angewandt werden kann und wie
die verschiedenen Ansätze im Vergleich zueinander abschneiden.

7.2 Regelbasierter Ansatz

In diesem Abschnitt wird der regelbasierte Ansatz anhand eines Beispiels aus der Verkehrsrege-
lung untersucht. Einige der dazu hier vorgestellten Überlegungen wurden bereits in [JI17; JI20]
publiziert. Dabei werden folgende Ziele verfolgt:

1. Es sollen die theoretischen und praktischen Grenzen des Ansatzes untersucht werden.

2. Dazu wird ein Ansatz für die Abbildung von Interweaving Systems im allgemeinen vor-
gestellt. Dieser Ansatz verwendet Ontologien und ist auf die Berechnung von Inferenzen
angewiesen.

3. Es soll gezeigt werden, dass mit einem regelbasierten Ansatz zur Einbeziehung von Infe-
renzen ein Problem aus dem Gebiet der Interweaving Systems gelöst werden kann.

4. Außerdem soll untersucht werden, welche Vorteile dieser Ansatz insbesondere aus softwa-
retechnischer Perspektive mit sich bringt und

5. welche Probleme auftreten können, wenn dieser Ansatz angewandt wird.

Dazu wird zunächst das Anwendungsbeispiel und die innerhalb des Anwendungsbeispiels
zu bearbeitende Zielsetzung beschrieben, um einen Eindruck über Interweaving Systems im
Allgemeinen und den Anwendungsfall zu erhalten. Anschließend wird, passend zum zweiten
Ziel, zunächst ein allgemeiner Ansatz für Interweaving Systems vorgestellt und im weiteren
Verlauf der Evaluation betrachtet, wie dieser allgemeine Ansatz verwendet werden kann, um
eine Problemstellung aus dem Bereich der autonomen Ampelsysteme zu betrachten. Dieser
Ansatz wurde so gewählt, dass er die in Abschnitt 7.1 vorgestellten Anforderungen erfüllt.

Interwoven Systems [Tom+14] bezeichnet die nicht-hierarchische Verflechtung von Syste-
men, die nicht dafür ausgelegt wurden, miteinander zu interagieren. Dies betrifft sowohl die
direkte Interaktion (wie Kommunikation) zwischen den Systemen, als auch die indirekte Be-
einflussung durch Veränderungen des Systemumfelds durch andere Systeme. Diese Verflechtung
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stellt insbesondere die Systementwickler vor Herausforderungen, da nicht alle wichtigen Modelle
und Datenquellen zur Entwurfszeit bekannt sein können. Zur Lösung dieses Problems können
die Verwendung von Ontologien und Verbindungen durch Ontolgie-Alignments einen wichtigen
Beitrag leisten. Ein Modell zur Lösung eines solchen Problems wird in dieser Arbeit entworfen,
um den regelbasierten Ansatz zu evaluieren. Aus diesem Grund eignet sich der Anwendungs-
fall für eine Evaluation des regelbasierten Ansatzes. Der Ansatz, der für den Anwendungsfsall
vorgestellt wird, ist zwar nicht auf Interweaving Systems beschränkt, wird aber nur für die-
sen Bereich betrachtet, um die Grenzen des regelbasierten Ansatzes in einem konkreten und
realistischen Anwendungsszenario zu untersuchen.

7.2.1 Anwendungsfall: Autonome Ampelsteuerung

Um einen Eindruck von Interweaving Systems zu erhalten, wird zuerst der Anwendungsfall
vorgestellt, anhand dessen der Ansatz für Interweaving Systems demonstriert wird: Autonome
Ampelsysteme können anhand der ihnen vorliegenden Daten selbst entscheiden, wie lang be-
stimmte Ampelphasen sein sollen, um so den Verkehrsfluss zu optimieren. Typische Systeme
aus diesem Bereich wie [Ste+16] betrachten nur einzelne Ampelsysteme. Der Austausch von
Informationen ist meist nicht vorgesehen. Es kann allerdings sinnvoll sein, auch Verkehrsda-
ten von anderen Systemen mit einzubeziehen, insbesondere in extremen Verkehrssituationen
an anderen Kreuzungen, wie Staus und Straßensperrungen – es kann sich lohnen, zu diesen
besonderen Verkehrsereignissen Daten verwenden zu können, bevor sich die Auswirkungen an
der lokalen Kreuzung im Verkehrsfluss zeigen.

Es gibt zwar Ansätze zu autonomen Systemen, die Informationen austauschen um zum Bei-
spiel eine gemeinsame Ampelphase entstehen zu lassen [Pro+09], allerdings werden strukturelle
Veränderungen in diesen Ansätzen nicht untersucht. Wenn Ontologien in diesem Bereich ein-
gesetzt werden, werden sie häufig als eine Repräsentation der Daten verwendet. Dies ist zum
Beispiel in [Fer+16] der Fall: es wird eine Ontologie-Schicht als Repräsentation von verschie-
denen Verkehrssituationen verwendet. In dem in diesem Abschnitt vorgestellten Anwendungs-
fall werden autonome Ampelsteuerungssysteme betrachtet, die Ontologien verwenden, um ihre
Umgebung darzustellen. Veränderungen in der Umgebung werden als Veränderungen in den
Ontologien dargestellt. Es werden auch strukturelle Veränderungen betrachtet. Anhand dieses
Anwendungsfalls soll der regelbasierte Ansatz untersucht werden.

Der Kern des in diesem Abschnitt vorgestellten Anwendungsfalls ist ein Ampelmanagement-
system, welches Verkehrsflussdaten verwendet, um die Schaltpläne der Ampeln an die aktuelle
Verkehrssitutation anzupassen. An jeder Kreuzung werden Daten zum Verkehrsfluss gemessen.
Die Steuerungssysteme der Kreuzungen können auch auf Messdaten von anderen Kreuzungen
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Abbildung 7.1: Kreuzungsnetz als Anwendungsbeispiel

zugreifen. Dabei soll das System gegenüber Veränderungen in der Umwelt robust sein, auch
wenn diese Veränderungen struktureller Natur sind. Das System soll also weiter den Informa-
tionsaustausch unterstützen können, wenn Veränderungen auftreten. Das verwendete Modell
betrachtet die folgenden Veränderungen:

• Abschaltung und Hinzukommen von Ameplsteuerungssystemen. Es kann vorkommen, dass
Ampelsteuerungen ausgeschaltet werden oder ausfallen. Genauso kann es vorkommen,
dass ein abgeschaltetes Ampelsteuerungssystem wieder in Betrieb genommen wird oder
ein neues System hinzukommt. Ebenso wird Abschaltung und Einschaltung von einzelnen
Sensoren zur Messung des Verkehrsflusses betrachtet.

• Staus sowie die vollständige Sperrung von Straßen. Straßen können durch Staus oder
Sperrungen wegen Bauarbeiten vollständig blockiert werden. Diese Blockaden können
auch wieder aufgelöst werden.

Das System in dem hier vorgestellten Anwendungsfall soll auf diese Veränderungen selbst-
ständig und autonom reagieren können. Als Beispiel zur Erläuterung des Ansatzes wird das in
Abbildung 7.1 dargestellte Netz aus Straßenkreuzungen verwendet. Im Gegensatz zu detaillier-
teren Darstellungen in der Literatur zu Verkehrsplanung (zum Beispiel in [Shi+19]) wird eine
abstraktere Notation zur einfachen Verständlichkeit verwendet, was allerdings keinen Einfluss
auf die allgemeine Anwendbarkeit des vorgestellten Ansatzes hat: Jede Kreuzung wird mit ei-
nem Buchstaben bezeichnet. Die Straßen, die diese Kreuzungen Verbinden werden als Linien
zwischen diesen Kreuzungen repräsentiert. Verschiedene Ein- und Ausfahrten werden mit der
jeweiligen Himmelsrichtung (North/East/South/West) bezeichnet.
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In dem hier dargestellten Modell werden Verkehrsflussdaten für jede Straße gemessen, die in
eine Kreuzung hinein und aus der Kreuzung hinaus führt. Mögliche Metriken zur Beobachtung
des Verkehrsflusses, die gemessen werden können, sind unter anderem die Verkehrsdichte, die
Verkehrsstärke und die Zeitlücke [For12]. Die Verkehrsdichte ist die Anzahl der Fahrzeuge, die
sich zu einem Zeitpunkt auf einem bestimmten Streckenabschnitt befinden. Die Verkehrsstärke
ist die Anzahl der Fahrzeuge, die einen Straßenquerschnitt pro Zeiteinheit durchfahren. Die
Zeitlücke ist die Zeit, die zwischen dem Verlassen eines Querschnitts und dem Betreten eines
Querschnitts des darauffolgenden Fahrzeugs vergeht. Diese Daten können mit Steuerungssyste-
men an anderen Kreuzungen ausgetauscht werden. Von welchen anderen Kreuzungen Messdaten
betrachtet werden sollen, entscheiden die Steuerungssysteme ebenfalls selbst.

Technisch können die Messdaten zum Beispiel über ein Publish-Subscribe/Blackboard-Frame-
work kommuniziert werden, einzelne Ampelsysteme könnten dann entscheiden, welche Messda-
ten sie abbonieren würden. In dem Blackboard-System können auch Korrelationsscores zwischen
Sensorwerten berechnet werden. Korrelationsscores werden in dem hier diskutierten Beispiel ge-
nutzt, um beim Ausfall eines Sensoren einen Ersatz zu finden.

Steuerungssysteme an den Kreuzungen verfügen über verschiedene Schaltpläne und können
regelbasiert entscheiden, welcher Schaltplan verwendet werden soll. Eingabe für die Regeln
sind Verkehrsflussdaten, diese können sowohl lokal als auch an anderen Kreuzungen gemessen
werden. Der hier verwendete Ontologiebasierte Ansatz soll es den Ampelsteuerungen erlauben,
lokal zu entscheiden, welche Schaltpläne verwendet werden und trotzdem Informationen von
anderen Ampelsteuerungssystemen in diese Entscheidung mit einzubeziehen.

Im folgenden Abschnitt wird ein allgemeiner, auf Ontologien basierender Ansatz für Inter-
weaving Systems im allgemeinen vorgestellt. Dieser Ansatz ist von dem in diesem Abschnitt
vorgestellten Ansatz unabhängig und wird später auf den Anwendungsfall angewandt.

7.2.2 Ontologiebasierter Ansatz für Interweaving Systems

Die Kernidee des in [JI20] vorgestellten Ansatzes zur Unterstützung von Interweaving Systems
ist es, ein gemeinsam verwendetes Modell der Umgebung zu erzeugen, welches repräsentiert,
welche Informationen alle beteiligten Systeme über ihre Umwelt erlangen können. Dieses Mo-
dell wird als Directory Model bezeichnet. Ein weiteres, für jedes beteiligte System vorhandene
Connector Model wird dann verwendet um zu beschreiben, welche Informationen direkt und
indirekt aus anderen Systemen verwendet werden sollen. Es wird also verwendet, um zu be-
schreiben, welche Daten ausgetauscht werden. Die Implementierung dieser Strategie basiert auf
einem domänenunabhängigen Framework, welches Ontologien und andere semantische Techno-
logien verwendet.
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Abbildung 7.2: Ansatz zur Erweiterung der Interweaving Systems

Ein vereinfachtes Beispiel für die an einer Anwendung eines solchen Ansatzes beteiligten
Komponenten wird in Abbildung 7.2 dargestellt. In der Abbildung werden Ontologien der
Einfachheit halber als Speicher repräsentiert, sie können allerdings auch als eine Sicht auf
Konzepte realisiert werden, die in mehreren Speichern vorgehalten werden. Typische, bereits
existierende Komponenten von Interweaving Systems sind in gelb dargestellt. Die Erweiterungen
der Interweaving Systems sind in blau dargestellt.

Die verwendeten Modelle müssen vor allem zwei Aufgaben erfüllen: 1 die Systeme da-
bei unterstützen herauszufinden, welche Informationen über die Umgebung verfügbar sind und
2 Informationen über die Umgebung, die andere Systeme beobachten können, mit lokalen
Informationsbedürfnissen verbinden. Die erste Aufgabe wird mit dem als Directory Model be-
zeichneten Modell umgesetzt. Dieses Modell repräsentiert, welche Systeme in der Lage sind
Informationen auszutauschen und welche mit den Systemen verbundenen Sensoren dazu zur
Verfügung stehen.

Die zweite Aufgabe wird mit dem als Connector Model bezeichneten Modell umgesetzt.
Diese Umsetzung des Connector Models, das für jedes System vorhanden ist, repräsentiert
direkt und indirekt verbundene Sensoren. Indirekt verbundene Sensoren sind jene Sensoren,
die an anderen Systemen angeschlossen sind und für das lokale System relevante Informatio-
nen liefern. Im Directory Model werden Sensoren mit Daten-Anforderungen verbunden. Diese
Anforderungen werden genutzt, um die Anforderungen der Selbst-Management-Möglichkeiten
eines Systems zu repräsentieren. Außerdem enthält das Directory Model ein Similarity Model,
das Ähnlichkeitsdaten speichert. Diese Daten werden verwendet, um Sensoren anderer Systeme
mit möglichen Ersatz-Sensoren zu verbinden, falls ein Sensor oder System ausfallen soll. Dies
wird so umgesetzt, dass Paaren von Sensoren ein Wert zugeordnet wird, der ihre Ähnlichkeit
zueinander repräsentieren soll.
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Abbildung 7.3: Übersicht eines Ontologie-basierten Ansatzes: Domänenunabhängiges IWS-Modell wird
in teilweise domänenspezifisches Modell umgewandelt.

Ein Synchronisationsmechanismus integriert das Directory Model mit den lokalen Connector-
Modellen. Dieser Synchronisationsmechanismus muss außerdem sicherstellen, dass das Directory-
Modell stets aktuelle Informationen enthält und jedem System den Zugriff auf das Directory-
Modell ermöglichen. Entsprechend kann dieser Mechanismus durch einen regelmäßigen Broad-
cast aller Systeme umgesetzt werden. Auf Basis der mit dem Broadcast verbreiteten Informa-
tionen können die Systeme miteinander interagieren, um Daten auszutauschen. Dieser Daten-
austausch kann zum Beispiel durch ein Peer-to-Peer Framework wie DDS [Par03] oder eine
andere Topic-orientierte Middleware umgesetzt werden, die nicht auf einen zentralen Broker
angewiesen ist. Diese Middleware könnte natürlich auch genutzt werden, um die Daten der
Directory Ontology auszutauschen.

Dabei sollten alle Modelle und der Mechanismus zum Umgang mit Veränderungen soweit
wie möglich mit standartisierten Ontologiesprachen umgesetzt werden. Das ermöglicht die Ver-
arbeitung dieser Modelle mit standardisierten und frei verfügbaren Tools. Soweit möglich sollte
nur Subclass Reasoning eingesetzt werden, welches nur wenige Ressourcen benötigt. Dement-
sprechend ist Subclass Reasoning insbesondere in Anwendungsszenarien relevant, in denen Re-
chenzeit oder Speicherplatz stark beschränkt sind, was in Interweaving Systems häufig der Fall
ist.

Ein Überblick über die wichtigsten Modelle und Komponenten zur Übertragung des Ansat-
zes an eine Domäne ist in Abbildung 7.3 dargestellt. Domänenunabhängige Aspekte sind blau,
dommänenspezifische Aspekte sind orange abgebildet. Das domänenunabhängige IWS-Modell
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Abbildung 7.4: Beziehung der zentralen Konzepte aus Connector- und Directory Ontology

definiert Konzepte für das Directory- und Connector-Modell sowie eine abstrakte Darstellung
von change rules. Um diese Modelle in einem domänenspezifischen Anwendungsfall nutzen zu
können, wird eine domänenspezifische Konfiguration benötigt. Das IWS-Modell und die domä-
nenspezifische Konfiguration werden als Eingabe für die Specialization Transformation genutzt.
Diese Spezialisierung erweitert das IWS-model mit domänenspezifischen Aspekten und erzeugt
das Application Modell. Das Application Modell enthält konkrete Connector- und Directory
Modelle, die die tatsächlichen domänenspezifischen Systeme und ihre Möglichkeiten zur Beob-
achtung der Umgebung modellieren. Dieses Modell enthält außerdem Change Rules, die zu dem
Change Rule Interface passen müssen. Diese Modelle erlauben den Systemen miteinander zu
kommunizieren und Daten auszutauschen.

Das domänenunabhängige Change Adaption Framework wird verwendet, um Fehlertoleranz
in dieses Modell einzubringen. Das Framework wird aktiv, wenn im Connector- oder Directory
Model Änderungen auftreten. In diesem Fall werden die Change Rule Definitions verwendet, um
adäquat auf die Veränderungen zu reagieren. Um eine domänenspezifische Veränderungsreak-
tion zu unterstützen, gibt es ein Interface für die domänenspezifische Abarbeitung von Regeln.
Mithilfe dieser Schnittstelle können die Regeln ausgewertet werden und die Conncetor-Modelle
an Veränderungen angepasst werden.

Außerdem sollten der in diesem Abschnitt vorgestellte Ansatz die in Abschnitt 5.1.3 vor-
gestellten Einschränkungen zur Anwendbarkeit des regelbasierten Ansatzes erfüllen. Einige der
Vorbedingungen sind bereits durch die Domäne gefordert (zum Beispiel, dass nur Subclass-
Reasoning eingesetzt werden sollte), andere Vorbedingungen beziehen sich in erster Linie auf
die Darstellung der Ontologien und müssen dementsprechend beim Entwurf der Ontologien
betrachtet werden.

Diese Prinzipien führen zu einer Umsetzungsstrategie für die Directory und Connector On-
tology, die jeweils eine ontologiebasierte Umsetzung von Directory- und Connector-Modell dar-
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Abbildung 7.5: Beispielhafte Connector Ontology (gelb) mit per Alignment verbundenen Klassen aus
der Directory Ontology (blau) inklusive der Similarity Ontology (unten)

stellen. Die zentralen Konzepte dieser Umsetzung sind in Abbildung 7.4 dargestellt. Die Klasse
System enthält alle Daten von Sensoren. Wenn ein Sensor Teil eines Systems ist, ist die Klasse,
die die von dem Sensor gemessenen Daten repräsentiert, eine Unterklasse der Klasse, die das
entsprechende System repräsentiert. Das Konzept Need markiert für ein lokales System, wenn
ein externer Sensor mit eingebunden werden soll.

Ein Beispiel für eine Ontologie-basierte Umsetzung ist in Abbildung 7.5 in einem Graffoo-
Diagramm [Fal+14] dargstellt. In Graffoo-Diagrammen werden Klassen durch Rechtecke und
Datentypen durch Rhomben repräsentiert. Ein konkreter Sensorwert würde als Instanz in dieser
Ontologie abgebildet. Die Connector Ontology repräsentiert das Need -Konzept und gibt an,
welche Sensoren als External markiert werden. Alle Sensoren, die als Unterklasse von External
definiert werden, sind Sensoren, die an anderen Systemen angeschlossen sind und dem lokalen
System Daten senden können. Alle Verbindungen zwischen der Directory Ontology und der
Connector Ontology werden durch Alignment-Statements umgesetzt. Dementsprechend kann
bei Veränderungen an der Directory- und Connector Ontology das in dieser Arbeit vorgestellte
Verfahren zum Anpassen von Ontologie Alignments angewandt werden. Die Similarity Ontology
als Teil der lokalen Ontologie ist im unteren Teil der Abbildung 7.5 dargestellt. Diese Teil-
Ontologie besteht aus Similarity Entries, die Paare aus lokalen Datenanforderungen und an
anderen Systemen angeschlossenen Sensoren bildet.
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Abbildung 7.6: Konzeptuelles lokales Modell einer Ampelsteuerung

7.2.3 Umsetzung des Anwendungsfall

Die Lösung baut darauf auf, dass jede Ampelsteuerung über ein lokales Modell verfügt. In dem
lokalen Modell wird beschrieben, welche externen Datenquellen vewendet werden und welche
lokalen Datenquellen es gibt. Außerdem gibt es ein globales Modell. Das globale Modell be-
schreibt, welche Datenquellen exisiteren und enthält weitere schematische Informationen. Wie
Sensorwerte statistisch zusammenhängen, wird in einem dritten Modell, dem Korrelationsmo-
dell, festgehalten. Wenn im Betrieb des Systems Änderungen auftreten, wird regelbasiert auf
diese Änderungen reagiert.

Konzeptuelles Modell

Ein UML-Klassendiagramm der Konzepte des lokalen Modells einer Ampelsteuerung ist in Ab-
bildung 7.6 abgebildet. Zur Unterstützung der Auswahl einer Ampelschaltung verwendet die
Ampelsteuerung Messdaten, diese werden durch die Klasse Sensorwert abgebildet. Jedes Da-
tum ist einem Sensor zugeordnet. Jede Ampelsteuerung an einer Kreuzung verwaltet mehrere
Kreuzungsausgänge. Diese können mit lokalen Sensoren zur Messung der Verkehrsdichte ver-
sehen sein. Zusätzlich kann der Datenbedarf an einer Kreuzung durch weitere Sensoren erfüllt
werden, die von entfernten Ampelsteuerungssystemen verwaltet werden. Diese Sensoren wer-
den als Entfernte Sensoren bezeichnet. Sensoren, die als entfernte Sensoren im lokalen Modell
abgebildet werden können, stammen aus dem Globalen Modell.

Die Konzepte des Globalen Modells sind in Abbildung 7.7 dargestellt. Das globale Modell
wird als Verzeichnis verwendet, um Datenquellen auswählen zu können. Als Datenquellen stehen
Sensoren zur Verfügung. Jeder Sensor gehört zu genau einer Ampelsteuerung. Beide können
jeweils über den Namen adressiert werden.
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Abbildung 7.7: Konzeptuelles globales Modell

Abbildung 7.8: Konzeptuelles Korellationsmodell

Zur Repräsentierung der Korrelation zwischen einzelnen Sensoren existiert ein Korrelations-
modell. Ein UML-Diagramm der Konzepte dieses Modells ist in Abbildung 7.8 dargestellt. Der
Score bildet einen Korrelationswert zwischen verschiedenen Sensoren ab. Jeder Score ist mit
zwei Sensoren verbunden.

Diese einfachen Modelle könnten mit einem klassischen modellbasierten Ansatz umgesetzt
werden. Die Semantik der Modelle und wie mit ihnen umgegangen werden soll müsste dann
durch zusätzlichen Code oder weitere UML-Diagramme (zum Beispiel Aktivitätsdiagramme)
definiert werden. In dem hier vorgestellten Beispiel wird die Problemstellung stattdessen da-
mit gelöst, dass eine Ontologie und verschiedene Werkzeuge aus dem Semantic-Web-Umfeld
verwendet werden.

Ontologiebasierte Umsetzung

Die im vorigen Abschnitt dargestellten Modellierungen lassen sich sehr direkt in das in Ab-
schnitt 7.2.2 vorgestellte Framework übertragen: Das globale, lokale und Korrelations-Modell
werden jeweils in einer Ontologie abgebildet. Dies führt zu einer Directory Ontology, die schema-
tische Informationen enthält und so als eine Art Interface-Format bereitstellt, einer Correlation
Ontology, die beschreibt, wie Datenquellen verbunden sind und einer Connector Ontology, die
beschreibt, welche Datenquellen von anderen Systemen verwendet werden. Teile der connector
ontology können auch als Binding von Variablen betrachtet werden.

In Abbildung 7.9 ist die connector ontology einer Kreuzung A inklusive des Alignments zur
directory ontology dargestellt. Klassen der directory ontology sind in blau abgebildet. Die Klasse
Intersection ist die Oberklasse für alle Messungen die vorgenommen werden. Dementsprechend
ist sie mit einem Zeitstempel und einem Sensorwert versehen. Für jedes Ampelsteuerungssys-
tem existiert eine Unterklasse von Intersection. Intersection bildet die Klasse Ampelsteuerung
aus dem konzeptuellen Modell ab. Für jede Ampelsteuerung existiert eine Unterklasse von In-
tersection, in der Abbildung als die Klassen A, B, C und D bezeichnet. Zugehörige Sensoren
werden ebenfalls durch Unterklassen dargestellt: Für jeden Sensor existiert eine Unterklasse.
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Abbildung 7.9: Lokale Ontologie einer Ampelsteuerung an einer Kreuzung A mit Ausschnit der globalen
Ontologie

Einzelne Datenpunkte werden als Instanzen der Sensorklassen abgebildet. Unterklassen für
konkrete Kreuzungen sind in dem dargestellten Beispiel die Klassen A, B, C, und D. BEastIn
und DWestIn sind Klassen zur Repräsentation von konkreten Sensoren. Zum Beispiel reprä-
sentiert BEastIn alle Sensormessungen, die durch das Ampelsteuerungssystem B durch einen
bestimmten Sensor, nämlich durch den als „BEastIn“ bezeichneten Sensot, gemessen wurden.
Diese Klassen können auch automatisiert durch Software generiert werden. In der Praxis ist
das eine geeignete Herangehensweise.

Klassen der connector ontology werden in gelb dargestellt. Die Klasse External markiert alle
Messungen, die nicht in dem lokalen Steuerungssystem selbst anfallen. Da die dargestellte On-
tologie das Steuerungssystem A repräsentiert, sind alle Datenpunkte, die nicht eine Unterklasse
von A sind als External markiert. Die Klassen North und West stellen einen Bedarf für externe
Daten dar. Durch die Unterklassenbeziehung zwischen BEastIn und West wird dargestellt, dass
der Bedarf für externe Daten befriedigt ist. Die Beziehung zwischen angeforderten Daten und
den Klassen, die die passenden Messungen repräsentieren, betrifft Klassen aus der lokalen und
der globalen Ontologie. Die Beziehung ist also ein Alignment.

Das Alignment wird auf Basis von statistischem Wissen über den Zusammenhang zwischen
Messwerten angepasst. Der Zusammenhang zwischen den Messwerten soll repräsentieren, wie
gut Messwerte von einem Sensor geeignet sind, Messwerte des anderen Sensors zu ersetzen.
Wie genau dieser Zusammenhang berechnet wird ist außerhalb des Fokus dieser Arbeit und
wird dementsprechend nicht betrachtet. Ein konzeptuelles Modell mit beispielhaften Werten
ist in Abbildung 7.10 dargestellt. Elemente der lokalen Ontologie werden in gelb, Elemente
der globalen Ontologie in blau und Elemente der Korrelationsontologie in pink dargestellt. Die
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Abbildung 7.10: Modell der Korrelationsdaten

Klasse CorrelationEntry beschreibt Korrelationswerte. Jedem CorrelationEntry ist neben dem
eigentlichen Korrelationswert (CorrelationScore) eine LocalConnection und eine NamedConnec-
tion zugeordnet. Diese beschreiben jeweils, zu welcher Datenanforderung und welchem externen
Sensor die Klasse gehört. Zusätzlich zu den Konzepten ist auch ein beispielhafter Eintrag dar-
gestellt: West und BEastIn wird ein Korrelationswert von 0.87 zugewiesen. BEastIn taucht
an dieser Stelle als Individuum und nicht als Klasse auf. BEastIn muss hier als Individuum
verwendet werden, damit direkt ein Korrelationswert zugeordnet werden kann. In den anderen
Zusammenhängen muss BEastIn eine Klasse sein, damit Instanzen von BEastIn erzeugt werden
können, um konkrete Messwerte abzubilden. Eigentlich ist das in OWL (wie auch in UML) nicht
zulässig - Elemente der ABox können nicht Teile der TBox sein. An dieser Stelle wird deshalb
eine als „Punning“ bezeichnete Technik verwendet: der Klasse und dem Individuum werden
die selbe URI zugewiesen und der Reasoner unterscheidet je nach syntaktischem Kontext, ob
von einer Klasse oder von einem Individuum gesprochen wird [Mot07]. Diese Korrelationsdaten
existieren für alle Sensoren. Die Daten werden genutzt, um bei einer Änderung das Alignment
zwischen der lokalen und globalen Ontologie anzupassen.

Reaktion auf Veränderungen

Da dasWegfallen und Hinzukommen von Datenquellen eine Anpassung von Alignment-Statements
erfordert, kann der in Abschnitt 5.1 beschriebene Ansatz zum Einbeziehen von Inferenzen ver-
wendet werden. Bei einer Veränderung in der globalen oder lokalen Ontologie werden die lokale
und globale Ontologie sowie das Alignment zwischen den Ontologien als ein Graph betrachtet.
G ist der Graph vor der Veränderung und G′ ist der Graph nach der Veränderung, und C

ist die Menge der Veränderten Knoten in G. Wie in Definition 5.1.5 beschrieben, werden die
Menge der hinzugekommenen und entfernten Inferenzen ∆del und ∆add zu den Veränderungen
C berechnet.

Um festzustellen, ob ein Änderungsbedarf besteht, wird passend zu den in Abschnitt 5.1.3
definierten Funktionen überprüft, ob ein Knoten in den hinzugekommenen oder entfernten



108 KAPITEL 7. EVALUATION

Inferenzen eine Unterklasse der Klasse External ist. Ist dies der Fall, muss möglicherweise eine
Anpassung vorgenommen werden. Sowohl das Entfernen als auch das Hinzufügen von Klassen
wird gleich behandelt, damit auch beim Hinzufügen von neuen Sensoren überprüft wird, ob
gut passende Datenquellen existieren. Es werden also zwei identische Funktionen wie folgt
implementiert:

γadd(c) = γdel(c) :=


a

wenn ein e ∈ E existiert mit s(e) = c, die Klasse External wird
durch den Knoten t(e) repräsentiert und Λ(e) repräsentiert die Un-
terklassenbeziehung

n sonst.

Auf alle Knoten c, die mit a markiert wurden, werden dann zwei weitere Funktionen ange-
wandt: 1 Die Funktion zur Berechnung der Graph-Entfernungen α− berechnet das Alignment-
Statement, das c mit einem Informationsbedarf verbindet. Diese Statements werden entfernt,
um Platz für einen Ersatz zu schaffen.

2 Die Funktion zur Berechnung der Graph-Ergänzungen α+ wendet das in Quellcode 7.1
dargestellte SPARQL-Query an, um Kandidaten für neue Tripel zu erzeugen. In Zeile 3 wird
c.URI durch die URI des Graph-Knotens ersetzt, mit dem c durch ein Alignment-Statement
verbunden war. Das SPARQL-Query gibt ein Tupel aus Klasse und Korrelationswert zurück,
wenn diese durch einen passenden Correlation Entry an c gebunden sind. Diese Tupel werden
nach Korrelationswert geordnet.

1 SELECT ?dataClass ?score WHERE {
2 ?corrItem : namedItem ?dataClass ;
3 : localItem <"c.URI">;
4 : correlationScore ?score
5 } ORDER BY DESC (? score )

Listing 7.1: SPARQL Query zur Berechnung von Kandidaten für neue Tripel

Das Ergebnis des SPARQL-Queries wird dann verwendet, um das neue Alignment-Tripel zu
berechnen. Der erste Eintrag e im ersten Tupel der Ergebnisliste, der sich nicht auf einen entfern-
ten Knoten bezieht, wird dann weiterverwendet, um ein neues Alignment-Tripel zu erzeugen.
Das zu ergänzende Alignment-Tripel ist e rdfs:subClassOf c.URI. Wenn die Ergebnisliste
leer ist, wird kein neues Tripel hinzugefügt. Mit diesen Funktionen lässt sich der Ansatz zur
Einbeziehung von Inferenzen vollständig anwenden, er kann genau so angewendet werden wie
der in Abschnitt 5.1 beschriebene Algorithmus 1.

Dieser Prozess würde, wenn in dem in Abbildung 7.9 dargestellten Beispiel BEastIn entfernt
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Abbildung 7.11: Beispielhafte Korrelationsdaten

Tabelle 7.1: Ergebnisse des SPARQL-Queries für die in Abbildung 7.11 dargestellte Ontologie

?dataClass ?score

:BEastIn 0.87
:CEastIn 0.79
:DEastIn 0.11

wurde, wie folgt ablaufen: Zunächst wird die Funktion γadd angewandt. Die Funktion würde fest-
stellen, dass BEastIn eine Unterklasse von External ist. Also ist eine Reaktion notwendig und
Funktion 1 gibt a zurück. Also werden die Funktionen α+ und α− auf BEastIn angewandt.
Die ABox einer beispielhaften lokalen Korrelationsontologie ist in Abbildung 7.11 dargestellt.
Mit dieser Korrelationsontologie wird das in Listing 7.1 dargestellte SPARQL-Query als Er-
gebnis Tabelle 7.1 erzeugen. Da :BEastIn herausgefiltert wird, wird :CEastIn als passendster
Kandidat für das neue Alignment-Tripel klassifiziert. Das Ergebnis der Funktion und damit das
neue Tripel ist also :CEastIn rdfs:subClassOf :West.

7.2.4 Proof of Concept

Dass der dargestellte Ansatz grundsätzlich funktionieren kann, wurde bereits durch die abstrak-
te Formulierung des Ansatzes und die Definition der Funktionen, die die passenden Änderungen
berechnen, gezeigt. Um zu untersuchen, welche Eigenschaften der Ansatz bei der Umsetzung
aufweist, wurde außerdem ein Prototyp entwickelt. Die Ontologien werden mithilfe der Ontolo-
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giesprache OWL 2 [Hit+09] beschrieben. Die Verwaltung und Bearbeitung der Ontologien wird
mit dem Apache Jena-Framework umgesetzt [Apa20]. Als Programmiersprache wurde Scala
genutzt, da sich so die funktionale Berechnung der Anpassungsfunktionen mit der Verwendung
von populären Ontologie-APIs verbinden ließ. Der Prototyp liest zwei Versionen eines Graphen
ein. Der Graph besteht also aus der lokalen Ontologie, der globalen Ontologie und dem Ali-
gnment. Aus den Eingabedaten werden dann die notwendigen Veränderungen des Alignments
berechnet. Die domänenspezifischen Aspekte der Implementierung wurden über Hooks in das
generische Framework eingegliedert. So musste nur wenig Code geschrieben werden, der spezi-
fisch für den Anwendungsfall ist.

Der Prototyp wurde anhand von konstruierten Beispielen getestet. Sowohl für das Entfernen
als auch das Hinzufügen von Ampelsteuerungen und Sensoren wurden Testfälle mit erwarteten
Ergebnissen konstruiert. Das System lieferte in allen Fällen die erwarteten Ergebnisse. Es ist also
möglich, mit der hier vorgestellten Methode ein korrekt funktionierendes System zu erzeugen.

7.2.5 Ergebnisse

Der domänenspezifische Teil der Anwendung besteht aus weniger als 100 Zeilen Source-Code,
der Rest wird in zum größten Teil domänenunabhängigen OWL-Ontologien und SPARQL-
Anfragen abgebildet oder durch das zugrunde liegende Framework bereitgestellt. Ein großer
Teil der Anwendung, die Ontologien, lässt sich also generieren oder mit erprobten Standard-
Tools erstellen. So können Domänenexperten einen großen Teil der Lösung erzeugen, ohne über
Programmierkenntnisse zu verfügen. Außerdem gibt es zu Tools zum Erstellen von Ontologi-
en wie Protégé umfangreiche, öffentlich verfügbare Dokumentation und eine hilfsbereite und
aktive Community. Also können Domänenexperten beim Lernen der Modellierungssprache mit
Ressourcen aus der Community unterstützt werden. Die Struktur dieses Ansatzes erlaubt es
den Entwicklern, sich auf die Invarianten und Regeln konzentrieren, die für den Anwendungsfall
tatsächlich wichtig sind.

Der dargestellte Anwendungsfall ist nicht die einzige Möglichkeit, dieses Verfahren anzuwen-
den. Es wären auch Übertragungen auf andere Arten von Verkehrssteuerungen, zum Beispiel
im Luftverkehr oder im Schienenverkehr denkbar. Auch bei verwandten Problemen könnte
das Verfahren angewandt werden, zum Beispiel beim Paket-Routing oder ähnlichen Lastvertei-
lungsproblemen, bei denen Verteilungsentscheidungen an einem Knotenpunkt die Situation an
anderen Knotenpunkten beeinflussen.

Die erfolgreiche Implementierung zeigt auch, dass sich trotz der strengen Einschränkungen
aus Abschnitt 5.1.3 ein Anwendungsfall mit realistischen Aufgaben mit geringem Programmier-
aufwand umsetzen lässt. Dass diese Einschränkungen deutlich strenger gewählt wurden als dies
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für den Einsatz des Ansatzes tatsächlich notwendig ist spricht dafür, dass der regelbasierte
Ansatz auf weitere Anwendungsfälle in weiteren Domänen angewandt werden kann.

Dieser Ansatz ist allerdings nur einsetzbar, wenn die Modellierung so gestaltet werden kann,
dass die entsprechenden Voraussetzungen erfüllt sind: Das Ontologiemodell und alle Regeln wur-
den genau an den Anwendungsfall angepasst. Wenn Informationen im Modell fehlen, kann dieser
Ansatz nicht angewandt werden. Wären zum Beispiel im dargestellten Anwendungsfall keine
Korrelationsscores vorhanden, müsste auf eine andere Art bestimmt werden, wie Ersetzungen
vorgenommen werden können. Es ist außerdem eine wichtige Voraussetzung, dass Regeln für
die Veränderungen des Alignments gefunden werden können: Der Ansatz kann auch nicht einge-
setzt werden, wenn es prinzipiell nicht möglich ist mit den vorhandenen Informationen Regeln
für die nötigen Anpassungen an Veränderungen zu finden, oder wenn der Aufwand um diese
Regeln zu finden deutlich zu hoch wäre. In solch einem Fall können Machine-Learning-Ansätze
angewandt werden, wie im nun folgenden Abschnitt beschrieben wird.

7.3 Ansätze, die maschinelles Lernen einsetzen

In diesem Abschnitt wird die Evaluation von drei Ansätzen behandelt: die Evaluation des Ansat-
zes, der Embeddings verwendet (siehe Abschnitt 5.2), die Evaluation des Graph-Convolution-
basierten Ansatzes (siehe Abschnitt 5.4) und die Evaluation des Ansatzes, der ein Verände-
rungsmodell mit maschinellem Lernen kombiniert (siehe Abschnitt 5.3). Diese Ansätze werden
gemeinsam untersucht, da sie sich gut auf einem Datensatz gemeinsam betrachten und ver-
gleichen lassen. Der Datensatz, der dazu verwendet wird, stammt aus dem biomedizinischen
Bereich. Außerdem verfolgen die Ansätze die gleiche Aufgabenstellung – die Vorhersage von
von Veränderungen betroffenen Alignment-Statements. Die hier vorgestellten Ergebnisse sind
teilweise bereits als Beiträge zu Workshops veröffentlicht worden [JI18; JI19]

Folgende Fragestellungen sollen mit der Evaluation betrachtet werden:

1. Lassen sich mit diesem Verfahren Ergebnisse bezüglich üblicher Klassifikationsmetriken
erzielen, die besser sind als nicht-lernende Methoden wie zufälliges Auswählen einer Klasse
oder das statische Vorhersagen der in der Mehrheit vorhandenen Klasse?

2. Welchen Einfluss haben die Wahl des Klassifikationsverfahrens und Wahl des Embedding-
verfahrens auf die Ergebnisse bezogen auf verbreitete Klassifikationsmetriken?

3. Wie ist die Leistung der Embedding-basierten Verfahren im Vergleich zu Verfahren, die
auf Graph Convolution basieren?

4. Welchen Effekt hat die Einbeziehung von Veränderungsmodellen?
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7.3.1 Datensatz

Es gibt zwar viele Anwendungsmöglichkeiten für Ontologie-Alignments, allerdings gestaltet sich
die Suche nach öffentlich verfügbaren Daten aufgrund der in Abschnitt 7.1 dargestellten Anfor-
derungen als nicht einfach: In vielen Fällen sind zu Ontologien jeweils nur die neusten Versionen
veröffentlicht, oder es gibt kein Alignment. Und wenn es ein Alignment gibt, liegt es häufig nur
in einer Version vor. Eines der wenigen öffentlich verfügbaren Beispiele ist ein aus dem Unified
Medical Language System (UMLS) extrahierter Datensatz, der durch die Autoren von [Gro+13]
veröffentlicht wurde1 Erstmalig wurde der Datensatz in [Jr+10] beschrieben. Der UMLS ist ein
sogenannter Metathesaurus, der mehr als 60 verschiedene Begriffssysteme aus der biomedizini-
schen Forschung zusammenfasst [Bod04]. Ein Metathesaurus ist eine Menge von semantischen
Verbindungen zwischen verschiedenen Begriffssystemen. Der UMLS Metathesaurus besteht seit
1986 und soll die Kommunikation zwischen biomedizinischen Forschern erleichtern und ist dem
entsprechend auch öffentlich zugänglich. Die Informationen in UMLS werden händisch erstellt
und zweimal jährlich veröffentlicht [Bod04]. Reasoning auf dem UMLS gestaltet sich allerdings
als nicht besonders einfach. Der Datensatz ist sehr groß und enthält einige Fehler. Dementspre-
chend ist es sehr schwierig, aus den Inferenzen in diesem Datensatz manuell allgemeingültige
Regeln abzuleiten. Aus diesem Grund lassen sich auf diesem Datensatz nur die Verfahren aus
dieser Arbeit, die maschinelles Lernen anwenden, einsetzen.

Der UMLS wird als Grundlage für die Evaluation verwendet. Aus UMLS wird dabei hier
nur ein Ausschnitt betrachtet: es liegen jährliche Versionen aus den Jahren 2009-2012 für drei
Teilontologien und Alignments zwischen diesen Ontologien vor. Dieser Ausschnitt wird gewählt,
weil er in anderen Arbeiten auch verwendet wurde [Gro+13; Jr+10] und weil er in dieser Form
veröffentlicht wurde. Die drei Teilontologien sind Systematized Nomenclature of Medical Des-
criptions (SNOMED), Foundational Model of Anatomy (FMA) und der National Cancer Insti-
ture Thesaurus (NCI-T). SNOMED ist eine Sammlung von medizinischen Termen, wobei der
Fokus auf der systematischen Erfassung von Patientendaten liegt [Ben12]. FMA beschreibt die
menschliche Anatomie in einer Ontologie [RMJ03]. Der NCI Thesaurus enthält Informationen
und Konzepte zu Krebs aus einer Behandlungsperspektive und auf molekularer Ebene [Sio+07].
Alle Ontologien haben also einen Bereich, in dem sie sich überschneiden oder zumindest für die
jeweils anderen Ontologien relevant sind. Genauso gibt es aber auch Ausschnitte, die mit den
anderen Ontologien nicht viel zu tun haben. Beispielsweise enthalten sowohl SNOMED-CT als
auch NCI-T Konzepte, die mit der Behandlung von Krebs zu tun haben. Gleichzeitig enthält
SNOMED aber auch Terme, die nichts mit der Behandlung von Krebs zu tun haben und NCI-T

1https://dbs.uni-leipzig.de/de/research/projects/evolution_of_ontologies_and_mappings/
ontology_mapping_adaption

https://dbs.uni-leipzig.de/de/research/projects/evolution_of_ontologies_and_mappings/ontology_mapping_adaption
https://dbs.uni-leipzig.de/de/research/projects/evolution_of_ontologies_and_mappings/ontology_mapping_adaption
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Konzepte, die nicht für die Behandlung von Patienten relevant sind.

Die Daten aus diesem Datensatz werden als eine Art Silver-Standard verwendet: die Daten
können zwar Fehler enthalten, es wird aber davon ausgegangen, dass sie im wesentlichen kor-
rekt sind und zum Training und zur Evaluation von Algorithmen verwendet werden können, da
keine besseren Daten zur Verfügung stehen. Auch in anderen Arbeiten (zum Beispiel [Gro+13;
Jr+10] wird so vorgegangen. Da nur die Rohdaten (also die Ontologie- und Alignmentversio-
nen ohne eine Klassifikation von Veränderungen) zur Verfügung stehen, musste der Datensatz
noch aufbereitet werden. So müssen die Veränderungen noch identifiziert und in zwei Klassen
aufgeteilt werden. Als Trainingsdatensatz werden die Veränderungen von 2009-2011 verwendet
und zur Evaluation die Veränderungen von 2011-2012. Es stehen also zwei Versionssprünge zum
Trainieren zur Verfügung und einer zum Evaluieren. Veränderungen in den Daten werden mit-
hilfe von OWL-Diff [Kre+11] erkannt, einem Plugin für die verbreitete Ontologie-Suite Protégé
[Noy+01].

Veränderungen an den Ontologien werden entsprechend der Definition 5.2.1 in Veränderun-
gen, die eine Veränderung am Alignment nach sich ziehen (markiert mit c ) und Veränderun-
gen die keinen Einfluss auf das Alignment haben (markiert mit n ) klassifiziert. Es werden
nur Veränderungen betrachtet, die über maximal zwei Kanten mit einem an einem Alignment-
Statement beteiligten Knoten erreichbar sind, da alle veränderten Knoten, die mehr als zwei
Kanten vom Alignment entfernt immer in der Klasse n sind, da in ihrer jeweiligen zwei Schritte
entfernten Nachbarschaft keine Alignment-Statements vorkommen.

Würden alle veränderten Knoten betrachtet, müssten sehr viele Veränderungen betrachtet
werden, die größtenteils nichts mit dem Alignment zu tun haben. Dieses große Ungleichgewicht
würde einen starken Einfluss auf die Klassifikation haben. Da ein großer Teil der Veränderun-
gen nicht in direkter Umgebung des Alignments stattfindet und so auch keinen Einfluss hat,
wäre der Datensatz extrem unausgeglichen. Außerdem wäre die Vorhersage von anzupassenden
Alignment-Knoten sehr einfach, da die Entfernung zu einem Alignment-Knoten ein sehr starkes
Vorhersagekriterium wäre.

Zur Erstellung des Datensatzes wird die Erweiterung eines Protégé-Plugins zur Erkennung
von Ontologie-Veränderungen verwendet. Das in Abschnitt 6.1.1 beschriebene Plugin wird ver-
wendet, um die zwischen zwei Ontologieversionen veränderten Knoten zu erkennen und in einer
Datei abzuspeichern. Für die in dieser Datei gespeicherten Veränderungen wird mit dem in
Abschnitt 6.1.2 vorgestellten Framework berechnet, welche dieser Veränderungen über zwei
Kanten ein Alignment-Statement erreichen. Für diese Veränderungen werden mit dem gleichen
Framework die Umgebungen der ausgewählten Veränderungen verglichen. Es wird untersucht,
ob sich in dieser Umgebung Alignment-Statements verändert haben.
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Es werden jeweils Paare von Ontologien mit den entsprechenden Aligenments betrachtet.
In Tabelle 7.2 ist eine Quantifizierung der Kategorisierung abgebildet, wenn nur Knoten in der
Nähe des Alignments betrachtet werden. Dabei bezeichnet entsprechend Definition 4.3.1 V die
Menge der Knoten in dem Graph aus beiden Ontologien und dem Alignment und E die Kanten.
Cchange bezeichnet die Menge aller Veränderungen, die eine Veränderung am Alignment nach
sich ziehen, also Cchange := {v|λ(v) = c }. Dementsprechend bezeichnet die Menge Cnochange
die Veränderungen, die keinen Einfluss auf das Alignment haben, also Cnochange := {v|λ(v) =

n }. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Verhältnisse von Cchange und Cnochange teilweise sehr
unterschiedlich sind. Auch zwischen Trainings- und Testmenge unterscheiden sich die Größen
der Mengen teilweise sehr. Die Größe der Ontologien selbst unterscheidet sich zwischen den
Versionen nur geringfügig.

Tabelle 7.2: Datensatz

Version #V #E #Cchange #Cnochange

FMA-NCI 2009-2011 2M 7M 725 984
2011-2012 352 421

SNOMED-FMA 2009-2011 4M 15M 1526 13435
2011-2012 177 6925

Die dargestellten Daten werden verwendet, um die Evaluation durchzuführen, auch wenn
die Daten nicht immer ausgeglichen sind, da dies dem realistischen Anwendungsfall entspricht.
Auf diesen Umstand muss bei der Betrachtung der Metriken Rücksicht genommen werden.

Es erfolgt an dieser Stelle kein quantitativer Vergleich mit anderen Arbeiten, da ein direkter
Vergleich nicht möglich ist. Auch die Ergebnisse der Arbeiten, die auf dem gleichen Daten-
satz arbeiten, sind nicht direkt vergleichbar, da diese in Abschnitt 3.1 beschriebenen Arbeiten
ein grundsätzlich anderes Ziel verfolgen (die Vorhersage eines vollständigen Alignments). Diese
Ansätze werden anhand der Übereinstimmung des vorhergesagten Alignments mit dem tatsäch-
lichen Alignment evaluiert. Da ein sehr großer Teil der Alignments von Veränderungen allerdings
gar nicht betroffen sind, ist eine aussagekräftige Evaluation für diese Zielsetzung mit den hier
gewählten Ansätzen nur schwer möglich. Insbesondere ist das Ziel der in dieser Arbeit vorge-
stellten Ansätze die Vorhersage von betroffenen und nicht betroffenen Alignment-Statements,
während die Ansätze aus der Literatur die nicht betroffenen Alignments als gegeben ansehen.
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7.3.2 Bewertung der Ergebnisse

Die Daten werden wie im vorherigen Abschnitt beschrieben in Test- und Trainingsdaten aufge-
teilt. Dann werden die Ansätze zur Klassifikation angewandt, wie in den Abschnitten 5.2 und
5.4 beschrieben. Um die Klassifikation zu beurteilen, werden mehrere verbreitete Klassifikati-
onsmetriken verwendet. Die verwendeten Metriken sind accuracy, precision, recall, f1-measure,
die Fläche unter der ROC-Kurve und average precision. Für eine Definition dieser Metriken
siehe Abschnitt 2.3.3.

7.3.3 Umsetzung - Embeddings

Für den Embedding-basierten Ansatz werden die Embeddings auf dem Wissensgraph trai-
niert. Für die Embedding-Verfahren aus dem Knowledge-Graph-Completion-Bereich (TransE,
TransH, DistMult, ComplEX) wurde eine Implementierung mithilfe des OpenKE -Framewokrs
[Han+18] umgesetzt. Zur Erzeugung der RDF2Vec-Embeddings wird die Implementierung der
Autoren von [RP16] erweitert 2. Die Hyperparameter dieser Verfahren wurden entsprechend
der Empfehlungen in der Dokumentation der Verfahren gewählt.

Die Klassifikation wurde mit dem verbreiteten Python-Framework scikit-learn [Ped+11]
implementiert. Die Umsetzung der Klassifkatoren und Embeddings sind in Abschnitt 6.2 vor-
gestellt. Es wurden Klassifikationsverfahren aus verschiedenen Bereichen angewandt, alle Ver-
fahren sind in Tabelle 5.2 aufgeführt. Um die beste Kombination von Embedding- und Klassi-
fikationsverfahren zu finden, wurden alle Kombinationen evaluiert. Dies führte zu mehr als 40
Kombinationen.

Jedes Klassifikationsverfahren wird auf beiden Datensätzen, FMA-NCI und SNOMED-FMA
angewandt. Eine Ausnahme stellt RDF2Vec dar: dieses Verfahren konnte nicht auf SNOMED-
FMA angewandt werden. Die Schwierigkeit stellten hier die Random Walks dar. Bei der An-
wendung von RDF2Vec werden zuerst Dateien mit Random Walks erzeugt. Diese Random
Walks werden dann als Eingabe für Word2Vec verwendet. Der SNOMED-FMA Graph etnhält
insgesamt vier Millionen Entitäten und 15 Millionen Tripel. Bei 200 Random Walks je Entität
wurden die Random Walks so groß, dass sie mit der zur Verfügung stehende Hardware nicht
mehr zu verarbeiten waren. Weniger Random Walks je Entität zu generieren würde aber zu
deutlich schlechteren Ergebnissen führen, da für viele Entitäten so keine sinnvolle Repräsen-
tation mehr gefunden wird. Für FMA-NCI ist das noch möglich, aber auch hier werden die
Random Walks schon sehr groß.

2http://data.dws.informatik.uni-mannheim.de/rdf2vec/code/

http://data.dws.informatik.uni-mannheim.de/rdf2vec/code/
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7.3.4 Umsetzung - Graph Convolutional Networks

Für den Graph-Convoloution-basierten Ansatz wurde die RGCN-Implementierung verwendet,
die von den Autoren von [Sch+18] auf GitHub veröffentlicht wurde3. Als Hyperparameter wur-
den 5 hidden Layer, ein l2 penalty von 0,005, eine dropout rate von 0.005, eine Lernrate von
0.01 und 50 Trainingsepochen ausgewählt. Es wurden nur 5 hidden layer verwendet, da das
Neuronale Netz so gerade noch in den Arbeitsspeicher passt. Die anderen Parameter wurden
basierend auf einer Gitter-Suche über den Parameterraum gefunden.

7.3.5 Ergebnisse für Embeddings und Graph Convolution

Ergebnisse der Evaluation für den Datensatz FMA-NCI sind in Tabelle 7.3 dargestellt. Die
unterstrichenen Einträge repräsentieren jeweils den besten Wert für eine Metrik. Es werden aus
Platzgründen nicht alle Kombinationen von Embedding-und Klassifikations-Verfahren darge-
stellt, Stattdessen werden für jedes Embedding-Verfahren die zwei besten Klassifikationsme-
thoden in Bezug auf f1-Measure angegeben. Da Graph Embeddings nicht deterministisch sind,
wurden die Berechnung der Embeddings wiederholt. Da sich keine signifikante Veränderung
der Klassifikationsergebnisse gezeigt hat, werden die Ergebnisse mit der ersten Version der
Embeddings dargestellt.

Die Kombination aus dem Embedding-Verfahren RDF2Vec mit logistischer Regression (LR)
als Klassifikationsverfahren erreichte für alle Metriken außer Precision und die Fläche unter der
ROC-Kurve den besten Wert. Mindestens eine der anderen Kombinationen aus Embedding-
Verfahren und Klassifikationsverfahren erreicht bezogen auf eine Metrik ähnliche Werte, keine
jedoch auf alle. Der RGCN-Ansatz erreicht beim ROC-Wert und Accuracy bessere Werte als
RDF2Vec, bei allen anderen Metriken erreicht RDF2Vec bessere Ergebnisse. Die accuraccy und
precission von fast allen Verfahren ist größer als 0.54. 0.54 (der Anteil der größeren Klasse
Cnochange im Datensatz) wäre der Wert, der beim Annehmen der Merhheitsklasse oder dem
zufälligen Zuordnen von Beispielen zu Klassen erreicht werden könnte. Dementsprechend funk-
tionieren die vorgestellten Verfahren besser als solche statischen Klassenzuweisungen.

Ergebnisse für den Datensatz SNOMED-FMA werden in Tabelle 7.4 dargestellt. Die Metri-
ken sind in allen Fällen deutlich niedriger als auf dem FMA-NCI-Datensatz. Dies ist vor allem
durch die Verteilung der Daten im Testdatensatz begründet: nur 2,6% der Beispiele sind in der
Klasse Cchange. Auch im Trainingsdatensatz ist die Klasse Cchange mit 10,2% unterrepräsentiert.
Dementsprechend ist es deutlich schwerer, diese Klasse vorherzusagen, als dies in einem aus-
geglichenen Datensatz der Fall ist. Außerdem ist, wie bereits erwähnt, keine Kombination mit

3https://github.com/tkipf/relational-gcn

https://github.com/tkipf/relational-gcn
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Tabelle 7.3: FMA-NCI Results

Embedding Klasisfikation f1 acc prec rec roc_auc avg. prec

TransE KNN 0.587 0.659 0.642 0.541 0.648 0.553
RF 0.551 0.659 0.672 0.467 0.641 0.553
SVM(RBF) 0.265 0.602 0.771 0.160 0.561 0.500
MLP 0.550 0.683 0.756 0.432 0.659 0.582

TransH MLP 0.555 0.655 0.659 0.479 0.638 0.549
RF 0.567 0.657 0.655 0.500 0.643 0.552

DistMult RF 0.516 0.639 0.647 0.429 0.619 0.534
MLP 0.560 0.656 0.657 0.488 0.640 0.551

Complex MLP 0.572 0.611 0.565 0.580 0.608 0.516
LR 0.398 0.542 0.485 0.337 0.523 0.461

RDF2Vec NB 0.657 0.548 0.701 0.619 0.501 0.701
LR 0.735 0.647 0.774 0.700 0.611 0.752

RGCN 0.6247 0.778 0.706 0.561 0.723 0.540

RDF2Vec in dieser Evaluation enthalten.

Auf SNOMED-FMA gibt es keine Kombination aus Embedding- und Klassifikationsver-
fahren, die besser abschneidet als das RGCN-basierte Verfahren. RGCN erreicht in fast allen
Metriken signifikant bessere Ergebnisse als die anderen Klassifikatoren. Die einzige Ausnahme
hier ist Accuracy, hier ist TransE kombiniert mit logistischer Regresssion fast genau so gut.
Allerdings ist eine gute Accuracy auf diesem Datensatz auch sehr einfach zu erreichen – Ein
Verfahren, dass alle Beispiele in der Kategorie Cnochange einsortiert, würde eine Accuracy von
97,4% erreichen, genau wie TransE mit logistischer Regression. Betrachtet man den Recall-
Wert für diesen Fall kann man feststellen, dass die Kombination aus TransE mit logistischer
Regression so arbeitet. Mit Bezug zum Vergleich zur statischen Zuweisung von Klassen kann
festgestellt werden, dass RGCNs sowohl die Accuracy als auch die Precision von solchen Ver-
fahren überbietet. Dieses Verfahren erzielt also bessere Ergebnisse als statische Zuweisungen.

Insgesamt scheinen die Ergebnisse, die mit RGCN erzeugt werden, in vielen Bereichen die
besten zu sein und in anderen Bereichen sehr nah an den besten Ergebnissen zu liegen. Ins-
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Tabelle 7.4: SNOMED-FMA Results

Embedding Klassifikation f1 acc prec rec roc_auc avg. prec

TransE LR 0.070 0.974 0.318 0.040 0.519 0.037
NB 0.155 0.857 0.091 0.525 0.695 0.060
KNN 0.155 0.965 0.192 0.130 0.558 0.047
RF 0.189 0.944 0.148 0.260 0.611 0.057

TransH MLP 0.248 0.966 0.276 0.226 0.605 0.082
RF 0.191 0.944 0.149 0.266 0.613 0.058

Distmult MLP 0.193 0.943 0.150 0.271 0.616 0.059
RF 0.221 0.943 0.168 0.322 0.641 0.071

Complex RF 0.243 0.944 0.183 0.362 0.660 0.082
MLP 0.221 0.937 0.160 0.356 0.654 0.073

RGCN 0.542 0.978 0.508 0.581 0.784 0.305

besondere ROC-AUC und Accuracy sind in beiden betrachteten Anwendungsfällen besser als
die anderen betrachteten Ansätze. RDF2Vec scheint ähnlich gute Ergebnisse produzieren zu
können, konnte allerdings im zweiten Anwendungsfall nicht eingesetzt werden, da zu viel Spei-
cherplatz für Random Walks benötigt werden würde.

7.3.6 Ergebnisse bei Over- und Undersampling

Um den hier verwendeten Ansatz an den nicht ausgeglichenen Datenansatz anzupassen, wurden
noch zwei weitere Experimente auf dem SNOMED-FMA-Datensatz durchgeführt:

1. Oversampling der unterrepräsentierten Klasse: Beispiele aus der unterrepräsentierten Klas-
se (Cchange) werden mehrfach beim Training betrachtet, so dass beide Klassen beim Trai-
ning gleich häufig vorkommen.

2. Undersampling der überrepräsentierten Klasse: Beispiele aus der überrepräsentierten Klas-
se (Cnochange) werden beim Training ignoriert, so dass beide Klassen beim Training gleich
häufig vorkommen.
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In Tabelle 7.5 sind Ergebnisse dieser Experimente dargestellt. Es werden nur die Ergebnisse
mit dem höchsten f1-Measure für jedes Embedding-Verfahren und das RGCN aus beiden Ex-
perimenten abgebildet. Die besten Ergebnisse für die Embedding-Basierten Verfahren wurden
mit Oversampling erzeugt, die besten Ergebnisse für RGCN wurden mit undersampling erzeugt.
Die f1-Measure Werte sind insgesamt ähnlich zu den Ergebnissen ohne over-/unersampling. Er-
wartungsgemäß sind die Recall-Werte deutlich erhöht, während die Precision-Werte deutlich
niedriger sind als mit der herkömmlichen Sampling-Strategie.

Tabelle 7.5: SNOMED-FMA Over/Undersampling

Embedding Klassifikation f1 acc prec rec roc_auc avg. prec

TransE RF 0.222 0.896 0.137 0.598 0.751 0.091
TransH CART 0.224 0.896 0.138 0.605 0.754 0.093
Distmult MLP 0.223 0.895 0.136 0.605 0.753 0.092
Complex MLP 0.222 0.895 0.136 0.599 0.751 0.091
RGCN 0.461 0.965 0.355 0.656 0.814 0.241

7.3.7 Umsetzung - Verbindung von maschinellem Lernen und Verän-

derungsmodellen

Zur Umsetzung der Verbindung von maschinellem Lernen und Veränderungsmodell wird neben
den bereits diskutierten Embeddings noch ein Veränderungsmodell benötigt. Dazu wird die in
Abschnitt 6.1.1 vorgestellte Erweiterung des owl-diff-Plugins verwendet. Die Erweiterung greift
intern auf das Veränderungsmodell von owl-diff zurück und kann zu einer Veränderung Tags
speichern, die festhalten, wie ein Knoten verändert wurde. Das Plugin unterstützt 5 Arten von
Veränderungen: Löschen von Statements zu Klassen (Deleted), Hinzufügen von Statements zu
Klassen (Added), Ändern der Oberklasse (Superclass), Veränderung einer Annotation (Annota-
tion) und Umbenennung der Klasse (Renamed). Da hier nur eine T-Box-Ontologie betrachtet
wird, beziehen sich alle Veränderungen auf Klassen. In Abbildung 7.12 sind die relativen Häu-
figkeiten der einzelnen Veränderungsklassen dargestellt. Die häufigsten Veränderungsklassen
sind Deleted und Added. Superclass und Annotation kommen seltener vor. Die Klasse Renamed
kommt in dem Datensatz nicht vor.

Die gespeicherten Tags werden, wie in Abschnitt 5.3.2 beschrieben, vewendet, um die Funk-
tion δ abzubilden. Die bereits in Abschnitt 7.3.3 vorgestellten Embeddings werden verwendet
um die Funktion τ zu repräsentieren. Auch die Klassifiktaionsalgorithmen, die verwendet wer-



120 KAPITEL 7. EVALUATION
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Abbildung 7.12: Relative Häufigkeit der Veränderungen FMA-NCI

den, sind die gleichen. Die damit erzeugten Trainingsdaten unterscheiden sich allerdings: Die
Trainingsdaten beziehen sich nur auf den Versionssprung von 2009 nach 2010 und die Testdaten
auf die Versionsveränderung von 2010 nach 2011. Dieser kleinere Datensatz wurde gewählt, um
in einer Vorevaluation festzustellen, ob der gewählte Ansatz Vorteile bieten kann. Die Evalua-
tion kann auf dem kleinen Datensatz schneller durchgeführt werden als auf dem Datensatz, der
in Abschnitt 7.3.1 beschrieben wird.

7.3.8 Ergebnisse für die Kombination von Veränderungsmodell und

Embeddings

Ein Ausschnitt der Ergebnisse für die Kombination von Embeddings und Veränderungsmodell
ist in Tabelle 7.6 dargestellt. Es wurden insgesamt 64 Kombinationen aus Embedding-Verfahren
und Klassifikationsverahren jeweils mit und ohne Veränderungsmodell untersucht. In der Ta-
belle sind die Metriken der trainierten Modelle mit und ohne Veränderungsmodell dargestellt.
Die Ergebnisse für die die Kombination aus Veränderungsmodell und Embeddings sind mit
+VM, die ohne Veränderungsmodell mit -VM bezeichnet. Für jede Metrik sind die zwei besten
Ergebnisse für eine Konfiguration aus Embedding-Verfahren und Klassifikationsverfahren mit
Veränderungsmodell dargestellt. Um die Unterschiede zwischen der ausschließlichen Verwen-
dung von Embeddings und der Kombination von Embeddings und Veränderungsmodell hervor-
zuheben, sind die entsprechenden Konfigurationen von Embedding und Klassifikationsverfahren
zusätzlich dargestellt. Die besten Ergebnisse für jede Metrik sind jeweils unterstrichen.

Bei näherer Betrachtung dieser Ergebnisse fällt auf, dass sich die Ergebnisse mit und oh-
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Tabelle 7.6: FMA-NCI Kombination von Embeddings und Veränderungsmodell

Features Klassifikation f1 acc prec rec roc_auc avg. prec

TransH
+VM NB 0.765 0.667 0.687 0.864 0.598 0.679
-VM NB 0.766 0.675 0.699 0.847 0.615 0.688
+VM CART 0.713 0.675 0.801 0.642 0.686 0.740
-VM CART 0.711 0.671 0.795 0.642 0.681 0.736

DistMult
+ VM NB 0.740 0.663 0.710 0.785 0.621 0.693
-VM NB 0.678 0.611 0.706 0.653 0.596 0.679
+VM RF 0.699 0.664 0.802 0.619 0.680 0.736
-VM RF 0.704 0.663 0.788 0.636 0.673 0.729
+VM SVM(RBF) 0.736 0.676 0.756 0.718 0.662 0.720
-VM SVM(RBF) 0.746 0.680 0.745 0.746 0.657 0.715
+VM MLP 0.725 0.689 0.816 0.652 0.702 0.751
-VM MLP 0.744 0.703 0.813 0.686 0.710 0.755

ne Veränderungsmodell kaum unterscheiden. In den meisten Fällen unterscheiden sie sich um
weniger als 0.01. Lediglich bei der Kombination von Distmult-Embeddings mit einem Verände-
rungsmodell und dem Naive-Bayes-Verfahren zeigen sich Unterschiede. Der Aspekt, der durch
das Naive-Bayes-Verfahren wahrscheinlich abgedeckt wird, kann anhand von Abbildung 7.13
betrachtet werden. Die Linie repräsentiert die durchschnittliche Verteilung des Labels n (also
die Klasse Cnochange) über alle Veränderungsmodell-Klassen. Die Klasse Renamed scheint auf
den ersten Blick gut zur Vorhersage geeignet zu sein, allerdings kommt die Klasse Renamed in
dem Trainingsdatensatz nicht vor. Die Veränderungsmodell-Klasse Superclass wird etwas häu-
figer mit n gelabelt. Dementsprechend kann dieser Zusammenhang gelernt werden. Allerdings
sind die Ergebnisse insgesamt schlechter als bei anderen Kombinationen. Aus diesem Grund
wurde dieses Verfahren zur Kombination von Embeddings und Veränderungsmodellen nicht
weiter betrachtet.

7.4 Zusammenfassung der Ergebnisse

Im Rahmen dieses Kapitels wurden drei Untersuchungen vorgestellt:

1. Ein Anwendungsbeispiel aus dem Bereich der Interweaving Systems für einen regelbasier-
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Abbildung 7.13: Häufigkeit der Klasse NOCHANGE (Cnochange) nach Klasse des Veränderungsmodells
in den Trainingsdaten

ten Ansatz, der Inferenzen mit einbezieht (siehe Abschnitt 7.2),

2. Eine Evaluation des Embedding- und Graph-Convolution-basierten Ansatzes auf einem
Datensatz aus dem Bereich der Biomedizinischen Ontologien (Abschnitt 7.3.5), und

3. Eine Evaluation der Kombination von Embeddings und eines Veränderungsmodells auf
einem Teil des Biomedizinischen Datensatzes (Abschnitt 7.3.8).

Die wichtigsten Ergebnisse der ersten Untersuchung sind, dass sich ein Ansatz, der re-
gelbasiert Inferenzen einbezieht, erfolgreich auf praxisnahe Beispiele anwenden lässt. Die An-
wendbarkeit ist auch bei technischen Anwendungsfällen und bei beschränkter Rechenkapazität
gegeben. In dem konkreten Anwendungsfall konnte gezeigt werden, dass der Ansatz in dem
Beispiel, ähnlich wie ein modellbasierter, Ansatz helfen kann die benötigten Code-Zeilen einer
Implementierung zu reduzieren. Dies wurde anhand eines domänenunabhänigen Ansatzes zur
Verbindung von Interweaving Systems demonstriert.

Die zweite Untersuchung konnte zeigen, dass gelernte strukturelle Eigenschaften von Gra-
phen Informationen beinhalten, die verwendet werden können, um Anpasungsbedarf an Ali-
gnments vorherzusagen. Sowohl Embeddings als auch spezielle Graph-Netzwerke wie Graph
Convolutional Networks können für diese Aufgaben prinzipiell verwendet werden. Im Vergleich
scheinen Graph Convolutional Networks insgesamt am besten geeignet zu sein, um Alignment-
Änderungen vorherzusagen.
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Hauptergebnis der dritten Untersuchung ist, dass der gewählte Ansatz zur Kombination
von Embeddings und Veränderungsmodellen keinen erkennbaren Vorteil gegenüber der aus-
schließlichen Verwendung von Embeddings besitzt. Es konnten zwar Unterschiede zwischen der
Verwendung von Embeddings und der Kombination aus Veränderungsmodell und Embeddings
beobachtet werden, allerdings waren diese Unterschiede eher klein. Nur in einem Fall konnte
die Verwendung eines Veränderungsmodells bessere Ergebnisse erzielen. In diesem Fall war die
Differenz zur nächstbesten Performance ohne Veränderungsmodell nur sehr gering.
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Kapitel 8

Diskussion

Anhand der vorgestellten Evaluation lassen sich einige Schlussfolgerungen ziehen. Dazu werden
in diesem Kapitel die Ergebnisse der Arbeiten, die in Kapitel 7 vorgestellt wurden, diskutiert
und bewertet. Zuerst werden die Ergebnisse zu den in Kapitel 4 vorgestellten Forschungsfragen
auf einer abstrakten Ebene zusammengefasst (Abschnitt 8.1). Diese abstrakte Beantwortung der
Forschungsfragen verbindet die Fragen mit den in der Arbeit untersuchten Ansätzen: Insgesamt
wurden vier Ansätze vorgestellt, diese Ansätze werden im weiteren Verlauf der Diskussion
detaillierter im Bezug auf ihre jeweiligen Vor- und Nachteile betrachtet (Abschnitt 8.2). Im
Anschluss werden die Grenzen dieser Arbeit und der darin vorgestellten Ansätze und Evaluation
dargestellt (Abschnitt 8.3). Am Ende der Diskussion werden einige allgemeinere Beobachtungen
vorgestellt (Abschnitt 8.4).

8.1 Beantwortung der Forschungsfragen

In Abschnitt 4.2 wurden sechs Forschungsfragen formuliert. Zu jeder dieser Fragen wird an
dieser Stelle die Frage selbst, die Methode, mit der diese Frage untersucht wurde, sowie die
Ergebnisse kurz zusammengefasst:

RQ1 Welche Methoden können für die Klassifikation, ob Veränderungen an den Ontologien
Veränderungen am Alignment nach sich ziehen, angewendet werden? Im Rahmen der
Beantwortung dieser Forschungsfrage wurde das Problem als eine Fragestellung auf sich
verändernden Graphen formuliert und vier Ansätze für diese Problemstellung vorgestellt:
1 ein Ansatz, der die Inferenzen bei der Veränderung von Ontologien betrachtet und
mithilfe von Regeln auf Veränderungen reagiert; 2 ein Ansatz, der Embeddings und
Verfahren des maschinellen Lernens verwendet, um Änderungen am Alignment vorher-
zusagen; 3 ein Ansatz, der diese Aufgabe mit Graph Convolutional Networks umsetzt

125
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und 4 ein Ansatz, der ein Veränderungsmodell mit Embeddings kombiniert.

Für die Ansätze 1, 2 und 3 konnte in Anwendungsfällen gezeigt werden, dass die Ansätze
in diesen Anwendungsfällen eingesetzt werden können und sinnvolle Ergebnisse erzeugen.
Ansatz 4 konnte in dem dargestellten Anwendungsfall auch angewandt werden, es konn-
ten allerdings keine Vorteile gegenüber Ansatz 2 festgestellt werden. Da Ansatz 4 eine
Erweiterung von Ansatz 2 darstellt, ist die Erweiterung als nicht praktikabel zu bewerten
(siehe RQ 6).

RQ2 Welchen Effekt hat das Einbeziehen von Inferenzen in den Prozess zur Anpassung des
Alignments an Veränderungen? Hinsichtlich dieser Froschungsfrage wurde feststellt, dass
Inferenzen in den Prozess mit einbezogen werden können. An einem Anwendungsbeispiel
wurde gezeigt, dass das Einbeziehen von Inferenzen eine effiziente Modellierung erlaubt.
In dem Anwendungsbeispiel konnte der Code, der für den domänenspezifischen Teil der
Implementierung verwendet wurde, sehr klein gehalten werden. Diese kompaktere Im-
plementierung kann auf die Einbeziehung der Inferenzen zurückgeführt werden, da ohne
die Verwendung der Inferenzen eine explizite Modellierung der semantischen Grundlage
notwendig gewesen wäre.

RQ3 Welche Einschränkungen müssen für Ontologien und Alignments gelten, damit ein regel-
basierter Ansatz angewandt werden kann? Zur Beantwortung der dritten Forschungsfrage
war es notwendig, einschränkende Annahmen zu formulieren. Dabei wurden die Einschrän-
kungen so gewählt, dass der Ansatz in jedem Fall funktioniert. Einschränkungen wurden
bezüglich der betrachteten Veränderungen, der Notation der Eingabedaten und der Ver-
wendung von Reasoning-Algorithmen festgelegt.

Diese gewählten Einschränkungen sind teilweise enger, als für die Anwendung des Ansat-
zes zwingend nötig gewesen wären, da sie so gewählt wurden, dass der Ansatz sehr einfach
angewendet werden kann. Es sind teilweise auch weitere Einschränkungen denkbar, diese
wurden allerdings im Rahmen dieser Arbeit nicht untersucht. Für einige Einschränkungen
ist allerdings klar, dass diese auch weiter gefasst werden können: zum Beispiel wurde in
Abschnitt 5.1.3 festgelegt, dass nur Subclass-Reasoning verwendet wird. Diese Einschrän-
kung wurde allerdings nur so gewählt, damit der Anwendungsfall einfach umsetzbar ist.
Prinzipiell sind alle Arten von Reasoning verwendbar.

RQ4 Ist es möglich die inhärente Graphstruktur von Alignments und Ontologien direkt mit
einzubeziehen? Wenn ja, welche Verfahren können dazu verwendet werden? Zur Untersu-
chung der vierten Forschungsfrage wurden mehrere Verfahren betrachtet, die die Graph-
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struktur der Ontologien und des Alignments mit einbeziehen. Die Graphstruktur wird
dabei durch mit Verfahren des maschinellen Lernens erzeugten Features repräsentiert.

Eine Kategorie der betrachteten Verfahren sind Graph Embeddings, die durch Vorhersa-
gen von Kanten im Graph Features erzeugen. Ein weiteres betrachtetes Verfahren sind
Graph Convolutional Networks. Bei diesen Verfahren wird die Graphstruktur im neu-
ronalen Netzwerk selbst abgebildet. Diese Ansätze sind in der Lage, die Struktur der
Ontologien zu betrachten, um Alignment-Veränderungen vorherzusagen.

RQ5 Können moderne Methoden des maschinellen Lernens wie Graph Neural Networks und
Knowledge Graph Embeddings zur Anpassung von Alignments an Veränderungen genutzt
werden? Hinsichtlich der fünften Forschungsfrage wurden sowohl Experimente mit Know-
lege Graph Embeddings als auch mit Graph Neural Networks durchgeführt. Für beide
Ansätze konnte gezeigt werden, dass bessere Ergebnisse erzielt werden können, als wenn
Klassen ohne Betrachtung des konkreten Beispiels zugewiesen werden, zum Beispiel durch
das Zuweisen der Klasse, die in der Mehrheit ist, oder durch zufälliges Zuweisen einer
Klasse. Die Ergebnisse, die mit Knowledge Graph Embeddings und Graph Convolution
erzeugt werden können, unterscheiden sich: während auf einem Datensatz Graph Em-
beddings und Graph Convolutional Networks sehr ähnliche Ergebnisse erzeugt werden
konnten, konnten auf einem anderen Datensatz mit Graph Convolutioneal Networks die
besten Ergebnisse erzeugt werden.

RQ6 Können diese Methoden des maschinellen Lernens auch mit Veränderungsmodellen ver-
bunden werden? Welche Vorteile bietet ein solcher Ansatz? Im Rahmen der Beantwortung
der letzten Forschungsfrage wurde ein Verfahren zur Kombination von Graph Embeddings
mit einem Veränderungsmodell vorgestellt, bei dem ein Feature-Vektor erstellt wird, der
aus Embedding und Veränderungsrepräsentation besteht. Bei der Evaluation dieses Ver-
fahrens konnte allerdings kein Vorteil gegenüber der ausschließlichen Verwendung von
Embeddings festgestellt werden (Siehe auch RQ1).

8.2 Bewertung der Ansätze

Bei der Betrachtung der Ansätze können diese aufgeteilt werden in Ansätze, die manuell er-
stellte Regeln einsetzen und solche, die maschinelles Lernen verwenden. In die erste Kategorie
fällt der regelbasierte Ansatz zur Einbeziehung von Inferenzen, in die zweite Kategorie alle
anderen Ansätze. Für beide Kategorien ergeben sich direkte Vor- und Nachteile. Ein wichtiger
Aspekt ist die Nachvollziehbarkeit der Entscheidungen, die ein Verfahren trifft. Regeln kön-
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nen zum Beispiel von Experten betrachtet und auf ihre grundsätzliche Plausibilität untersucht
werden. Diese ist bei Methoden, die auf neuronalen Netzen aufbauen grundsätzlich schwierig.
Es gibt einige Ansätze, die versuchen, Methoden des maschinellen Lernens erklärbar zu ma-
chen [Hol18], diese sind aber auf die in dieser Arbeit verwendeten Verfahren nicht anwendbar,
vor allem, weil die in der Arbeit eingesetzten Ansätze keine Features verwenden, die bei ei-
ner getrennten Betrachtung sinnvoll interpretiert werden können. Ein weiterer Aspekt, auf den
hier Rücksicht genommen werden sollte, sind die Erkenntnisse, die aus der Anwendung der
Verfahren gewonnen werden können: werden Regeln erstellt, können prinzipielle Eigenschaften
der Domäne entdeckt werden, die direkt auch in Regeln abgebildet sind. Dabei wird auch das
Verständnis der Problemdomäne verbessert. Bei Verfahren des maschinellen Lernens, bei denen
man den Entscheidungsprozess nicht direkt nachvollziehen kann, können höchstens abstrakte
Schlussfolgerungen über die Domäne gezogen werden, zum Beispiel welche strukturellen Eigen-
schaften scheinbar wichtig für ein Klassifikationsverfahren sind und welche Verfahren in der
Domäne angewendet werden können und welche nicht.

Ein weiterer prinzipieller Unterschied ist die Anpassung an Änderungen im Veränderungs-
prozess. Wenn sich die grundsätzliche Art, wie auf Veränderungen reagiert werden muss ändert,
kann ein Verfahren, das auf maschinellem Lernen aufbaut, einfach auf weiteren Daten trainiert
werden. Bei einem Ansatz mit fest vorgegebenen Regeln müssen die Regeln, die die Reakti-
on auf Veränderungen bestimmen, vollständig überarbeitet werden, was einen großen Aufwand
bedeutet. Ein Ansatz, der maschinelles Lernen verwendet, benötigt allerdings weitere Trainings-
daten, die zumindest teilweise manuell annotiert werden müssen. Auch in diesem Fall ist also
manueller Aufwand notwendig.

Auch wenn der Ansatz auf neue Daten angewandt werden muss, zeigen sich Unterschiede
zwischen den grundsätzlichen Herangehensweisen: Ansätze, die maschinelles Lernen einsetzen,
brauchen lediglich einen annotierten Trainingsdatensatz. Im Gegensatz dazu muss bei der An-
wendung eines regelbasierten Ansatzes in einer neuen Domäne ein komplett neuer Regelsatz
erzeugt werden, was nur möglich ist, wenn die Art der Veränderungen vollständig verstanden
werden.

8.2.1 Vergleich der Vorbedingungen zur Verwendung der Ansätze

Bei der Vorstellung der verschiedenen Ansätze in Kapitel 5 werden jeweils Vorbedingungen zur
Anwendbarkeit der Ansätze vorgestellt. Diese Vorbedingungen sind ein erstes Kriterium zum
Vergleich der Ansätze. Diese Vorbedingungen unterscheiden sich teilweise sehr. Eine Übersicht
über diese Vorbedingungen ist in Tabelle 8.1 dargestellt. In der Tabelle bezeichnet „Regeln und
Inf.“ den Ansatz, der Inferenzen regelbasiert in den Veränderungsprozess mit einbezieht; „Em-
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Tabelle 8.1: Vergleich der Vorbedingungen zur Verwendung der Ansätze

Nicht Lernend Neuronale Netze

Regeln und Inf. Embeddings Embeddings +
VM RGCN

Eingabedaten 3 3 3 3

Trainingsdaten 5 3 3 3

Embedding 5 3 3 5

Klassifikationsverfahren 5 3 3 5

Veränderungsmodell 3 5 3 5

Einschränkung der
Eingabedaten (3) 5 5 5

Vorgabe von
Berechnungsvor-
schriften

3 5 5 5

beddings“ bezeichnet die Kombination von Graph Embeddings und Klassifikationsverfahren,
„Embeddings + VM“ bezeichnet die Erweiterung des Ansatzes zur Kombination von Embed-
dings und Klassifikationsverfahren um eine Veränderungsmodell und „RGCN“ bezeichnet den
Einsatz von Relational Graph Convolutional Networks.

Die erste Zeile – „Eingabedaten“ – bezieht sich darauf, dass die Verfahren als Eingabeda-
ten die vollständigen Ontologien und das Alignment zwischen diesen sowie alle Veränderungen
benötigen. „Trainingsdaten“ beschreibt, in wie fern zum Training Daten mit korrekten Lö-
sungen vorhanden sein müssen. „Embedding“ und „Klassifikationsverfahren“ repräsentieren, ob
ein solches Verfahren ausgewählt und implementiert werden muss, um den Ansatz einsetzen
zu können. Mit „Veränderungsmodell“ wird beschrieben, ob ein Verfahren eine Klassifizierung
von Veränderungen durch ein Veränderungsmodell benötigt. „Einschränkung der Eingabeda-
ten“ repräsentiert, ob es Einschränkungen gibt, die die Eingabedaten betreffen. Hier ist der
Eintrag bei Regeln und Inferenz mit Klammern versehen, da die in dieser Arbeit festgelegten
Einschränkungen möglicherweise aufgeweicht werden könnten. Die letzte Zeile – „Vorgabe von
Berechnungsvorschriften“ – bezeichnet, ob für das Verfahren einige Berechnungsvorschriften je
nach Domäne definiert werden müssen.

Beim Betrachten der Tabelle fällt auf, dass die Vorbedingungen für die lernenden und nicht
lernenden Verfahren sich stark unterscheiden. Das Verfahren mit den wenigsten Vorbedingungen
ist der Einsatz von Relational Graph Convolutional Networks.
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8.2.2 Regelbasierter Ansatz mit Einbeziehung von Inferenzen

Für den in Abschnitt 5.1 vorgestellten und in Abschnitt 7.2 evaluierten Ansatz konnten einige
Vorteile aufgezeigt werden: Die Modellierung des Anwendungsfalls konnte sehr kompakt gestal-
tet werden. In dem konkreten Beispiel konnte die Regel für die Reaktion auf Veränderungen
in Abschnitt 7.2.3 sehr kompakt notiert werden. Die Funktion zur Bestimmung des Ände-
rungsbedarfs müsste ohne die Verwendung von Inferenzen eine Betrachtung der grundlegenden
Semantik auf andere Art mit einbeziehen. Das würde bedeuten, das die Unterklassen-Semantik
Teil der Regel sein müsste. Wenn es wie im dargestellten Beispiel nur wenige Regeln gibt, ist das
zwar ein zusätzlicher Aufwand, dieser ist allerdings noch größer, wenn es mehr Regeln gibt und
noch weitere Arten von Semantik abgebildet werden müssen. Insgesamt macht das Einbeziehen
von Inferenzen eine Trennung von solchen Inferenzregeln und der Beschreibung der durch die
Domäne bestimmten Veränderungsregeln möglich.

Die auf einen Aspekt fokussiertere und somit kompaktere Beschreibung kann auch helfen,
eine bessere Übersicht über die domänenspezifischen Regeln zu erhalten, da diese nicht mit den
Inferenz-Regeln gemeinsam betrachtet werden müssen. Diese Trennung von unterschiedlichen
Aspekten, also eine Seperation of Concerns, kann außerdem zur Vermeidung von Fehlern füh-
ren und Systeme einfacher wartbar machen. Auch die Benutzbarkeit der Modelle kann davon
profitieren: dadurch, dass verschiedene Aspekte an verschiedenen Stellen modelliert sind, kann
sich beim Erzeugen der Modelle auf einen Aspekt fokussiert werden. Dadurch kann man sich
bei der Modellierung der Regeln auf diesen Domänen-Aspekt konzentrieren und wird weniger
durch andere Aspekte (zum Beispiel technische Aspekte) abgelenkt.

Ein wichtiger Nachteil dieses Ansatzes ist, dass der Aufwand zum Berechnen von Inferen-
zen sehr unterschiedlich sein kann: Das Berechnen der Unterklassen-Inferenzen kann mit einem
Algorithmus zur Berechnung der transitiven Hülle über die Unterklassen-Statements durch-
geführt werden. Dazu kann der Algorithmus von Floyd-Warshall angewandt werden [Flo62;
War62]. Die Laufzeitkomplexität des Floyd-Warshall-Algorithmus ist bei einem gegebenen Gra-
phen G(V,E, s, t,Λ) für die Anwendung auf dem gesamten Graphen O(|V |3). Die Komplexität
für Profile der verbreiteten Ontologiesprache OWL 2 reicht von Problemen in der Klasse NL
(logarithmische Speicherkomplexität mit nichtdeterministischen Turingmaschinen) bis zu NEX-
PTIME (exponenzieller Zeitaufwand mit nichtdeterministischen Turingmaschinen), einige Pro-
file sind sogar unentscheidbar [Mot+12]. Dabei bezieht sich die Komplexität der OWL-Profile
nicht wie beim Floyd-Warshall-Algorithmus auf die Zahl der Knoten (V ), sondern auf die Zahl
der Kanten im Graph (|E|), was den Unterschied zwischen der Komplexität für Subklassenin-
ferenz und vollständiger OWL-Inferenz nochmal verstärkt. Beispielsweise war im Jahr 2014 |V |
für die populären Wissensgraphen DBpedia 25 Millionen, für Wikidata etwa 20 Millionen und
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für YAGO3 300 Millionen, während |E| für DBPedia 400 Millionen, für Wikidata 100 Millionen
und für YAGO3 1 Milliarde [FR15] war. Aus diesem Grund wendet der in dieser Arbeit vor-
gestellte Ansatz die Berechnung von Inferenzen nur auf einem Ausschnitt der Ontologien an,
dem entsprechend sind die Eingabedaten für das Reasoning deutlich kleiner.

Ein weiterer Vorteil dieses Ansatzes ist, dass er bereits auf kleineren Daten angewendet wer-
den kann. Dann sind auch die Auswirkungen der Laufzeitkomplexität weniger ausschlaggebend.
Außerdem ist es wahrscheinlich, auf weniger Daten einfacher Regeln finden zu können, da die
Komplexität möglicherweise geringer ist. Die Anwendung auf kleinen Daten ist insbesondere
möglich, da keine Trainingsdaten gebraucht werden, um den Ansatz anwenden zu können.

8.2.3 Embedding-basierter Ansatz

Der in Abschnitt 5.2 vorgestellte Ansatz und die in Abschnitt 7.3 beschriebene Evaluation
weisen auf einige Vorteile des Ansatzes hin: Die Verwendung von Embeddings ermöglicht die
Abbildung der Graphstruktur und die Verwendung von Klassifikationsalgorithmen. Sowohl das
Erzeugen von Embeddings als auch die Klassifikationsalgorithmen sind in der Forschung bereits
detailliert betrachtet worden und es stehen Libraries zur Verfügung, mit deren Hilfe diese Ver-
fahren verhältnismäßig einfach umgesetzt werden können. Dies reduziert die Fehleranfälligkeit
der Umsetzung und erlaubt es, schneller zu einer funktionierenden Lösung zu kommen. Außer-
dem stehen in beiden Fällen viele Alternativen zur Verfügung, die unterschiedliche Stärken und
Schwächen haben.

Ein weiterer Vorteil ist, dass kein aufwändiges Feature Engineering notwendig ist, um die
Graphen zu repräsentieren, da die Features automatisch von Graph-Embedding-Verfahren er-
zeugt werden. Da passende Features je nach Anwendungsfall sehr unterschiedlich sein können,
ist anzunehmen, dass sich das Verfahren einfacher auf neue Anwendungsbereiche übertragen
lässt als ein Verfahren, welches manuelles Feature-Engineering verwendet.

Eine Schwierigkeit dieses Ansatzes ist der Zeit- und Speicherplatzaufwand beim Lernen
der Embeddings: das Erzeugen von Graph-Embeddings ist mit einem hohen Ressourceneinsatz
verbunden. Da für jeden Knoten ein Vektor erzeugt werden muss, werden für das Embedding
eines Graphen G(V,E, s, t,Λ) immer mindestens |V |×d×4 Bytes an Speicherplatz benötigt (d
repräsentiert die Dimensionalität der Embeddings). Bei einem Beispiel wie dem in Abschnitt
7.3.1 beschriebenen Datensatz FMA-NCI führt das bei d = 500 zu einem Speicherplatzbedarf
von 4 GB, für SNOMED-FMA sogar zu 8 GB.

Die Laufzeitkomplexität des Embedding-Verfahrens TransE ist mit O(|E| × d) für jede
Trainingsepoche linear in der Zahl der Kanten. Große Wissensgraphen verfügen allerdings über
sehr viele Kanten. In einer Betrachtung der Laufzeit von solchen Embedding-Ansätzen wurden



132 KAPITEL 8. DISKUSSION

TransE-Embeddings für den gesamten Freebase-Datensatz gelernt. Beim Einsatz von zwei Intel
Xeon E5-2640 CPUs (mit jeweils 10 Kernen und × 2 Hyperthreading, und einer Taktfrequenz
von 2,4 GHz) mit 128 GB Arbeitsspeicher hätte dies zu einer Trainingszeit von 357 Tagen
[Zha+17] geführt. Für andere Modelle wie DistMult und Complex ist die Laufzeit ebenfalls
linear in der Anzahl der Kanten [KP18]. Dem entsprechend ist auch hier für große Datensätze
mit erheblichem Zeitaufwand zu rechnen, alleine aus dem Grund, dass moderne Wissensgraphen
so viele Kanten enthalten können.

Auch in der hier durchgeführten Evaluation konnten nicht alle Embedding-Ansätze auf
allen Datensätzen evaluiert werden, da das betrachtete Beispiel für den Einsatz von RDF2Vec
auf der verfügbaren Hardware zu groß war. Bereits beim Erzeugen der Random Walks wären
mehrere Monate Rechenzeit und mehrere Terabyte Speicherplatz benötigt worden, weshalb
das Experiment abgebrochen wurde. Dabei wird der Großteil der berechneten Embeddings
nicht benötigt. Nur ein sehr kleiner Teil der Knoten wird verändert und nur die Embeddings
dieser Knoten werden tatsächlich bei der Klassifikation verwendet. In weiteren Arbeiten könnte
untersucht werden, wie solche Embeddings effizienter erzeugt werden können, wenn als Ergebnis
nur die Embeddings von wenigen Knoten relevant sind. Hier kann beispielsweise eine Sampling-
Strategie angewendet werden, die für weniger relevante Knoten nur wenige oder keine Beispiele
beim Training betrachtet als für relevante Knoten. Dafür müssten allerdings die relevanten
Knoten beim Erstellen der Embeddings bereits bekannt sein.

Ein weiterer möglicher Nachteil des Ansatzes ist die Trennung des Trainings der Repräsen-
tation und der Klassifikation: Das Embedding wird so erzeugt, dass es die für das Embedding
definierte Zielsetzung erfüllt, nämlich die Vorhersage von weiteren Kanten oder das Vorhersagen
von weiteren Stellen in einem Random Walk. Das ist eine deutlich andere Aufgabenstellung als
das Vorhersagen von Alignment-Änderungen für veränderte Knoten. Es ist zwar möglich die vor-
trainierten Embeddings zu „fine-tunen“, dies ist beispielsweise für Anwendungen auf natürlicher
Sprache üblich [ZW15]. Damit wäre man allerdings auf ein neuronales Netz als Klassifikations-
modell festgelegt. Zukünftige Arbeiten können untersuchen, wie Fine-Tuning von Embeddings
in diesem Kontext sinnvoll eingesetzt werden kann. Ein weiterer Nachteil ist, dass ein solches
Modell mit zwei getrennten Schritten schwer zu optimieren ist. Um zu einer optimalen Kon-
figuration zu kommen, müsste man die Hyperparameter des Embedding-Verfahrens und die
Hyperparameter des Klassifikationsverfahrens zusammen optimieren, wobei auch verschiede-
ne Kombinationen von Embedding und Klassifikationsverfahren evaluiert werden müssen. Das
führt zu sehr vielen Kombinationen und damit zu einem besonders aufwendigen Training und
Evaluation.
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8.2.4 Kombination von maschinellem Lernen und Veränderungsmo-

dellen

Für den in Abschnitt 5.3.2 vorgestellten und in Abschnitt 7.3.8 evaluierten Ansatz konnten an-
hand der erzeugten Ergebnisse keine Vorteile gegenüber den anderen Ansätzen gezeigt werden.
Bei allen anderen Ansätzen konnten unter der Verwendung von weniger Informationen bessere
oder vergleichbare Ergebnisse erzielt werden. Dafür kann es verschiedene Gründe geben: Es ist
denkbar, dass die gewählte Methodik zur Kombination von Veränderungsmodell und Embed-
dings nicht geeignet sind, um etwas Relevantes zu lernen. Es ist denkbar, dass bei der gewählten
Kombinationsmethode nur schwer identifiziert werden kann, welche Features einen Einfluss auf
das Ergebnis haben.

Eine weitere denkbare Ursache ist, dass das Veränderungsmodell nicht geeignet ist, um
Vorhersagen zu treffen. Darauf deutet die in Abbildung 7.13 dargestellte Verteilung der Klas-
sen nach Typ im Veränderungsmodell hin: abgesehen von der Klasse, die die Veränderung
der Oberklasse abbildet, sind die Verteilungen der Klassen fast gleich. Dementsprechend kann
es auch schwierig sein, anhand dieser Veränderungsklassen Vorhersagen zu treffen. Es kön-
nen auch weitere Veränderungsmodelle betrachtet werden. Beispielsweise wurden neben dem
Veränderungsmodell von owl-diff, welches in dieser Arbeit verwendet wird, in der Literatur
mehrere Veränderungsmodelle für Ontologien vorgestellt [Har+13], [NM04], [Sto+02]. Welche
dieser Veränderungsmodelle für eine Verbindung mit Embeddings geeignet sind, müsste noch
untersucht werden.

Ein weiterer möglicher Grund für die Schwierigkeiten beim Einbeziehen des Veränderungs-
modells kann auch die Formulierung der Problemstellung sein: Die Problemstellung wurde so
gewählt, dass Vorhersagen über die Nachbarschaft von veränderten Knoten getroffen werden
sollen. Wenn mehrere Knoten in der Nachbarschaft verändert wurden, ist die Art der Verän-
derung nicht mehr so bedeutend, wie wenn nur ein Knoten verändert wird. Dies kann auch ein
Grund sein, warum gegenüber der ausschließlichen Verwendung von Embeddings kein Vorteil
gesehen werden kann.

8.2.5 Graph Convolutional Networks

Aus der in Abschnitt 7.3 beschriebenen Evaluation des Ansatzes, der auf Graph Convolu-
tional Networks aufbaut (siehe Abschnitt 5.4) lassen sich einige Schlussfolgerungen ableiten:
Die Leistung der Graph Convolutional Networks war im Rahmen der dargestellten Evaluation
mindestens vergleichbar mit den Ergebnissen der Embedding-basierten Lösung. Ein Grund für
das Übertreffen des Embedding-Basierten Ansatzes kann die Anpassbarkeit der Repräsentation
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sein: anstatt dem Verwenden einer ein mal gewählten Repräsentation wird die Repräsentation
für die vorliegende Aufgabe spezifisch gelernt. Außerdem verringert sich durch die Verwendung
eines Verfahrens für Repräsentation und Klassifikation die Anzahl der Hyperparameter, was
eine umfassendere Evaluation erleichtert.

Außerdem ist das Laufzeitverhalten dieses Ansatzes anders: Die Komplexität für eine Trai-
ningsepoche ist für einen Graphen G(V,E, s, t,Λ) O(|E|) [Wu+20]. Diese Laufzeit gilt für das
Lernen der Repräsentation und der Klassifikation. Beim Ansatz, der Embeddings einsetzt, müs-
sen diese Aufwände getrennt betrachtet werden. Alleine für das Lernen der Embeddings wird
also mehr Zeit benötigt als für die gesamte Klassifikation.

Allerdings wird bei der Anwendung von Relational Graph Convolutional Networks deutlich
mehr Arbeitsspeicher benötigt als für Graph Embeddings. Der Speicherbedarf ergibt sich direkt
aus der Modellarchitektur: Für jedes Layer des GCN werden |V | × d Parameter benötigt, also
genau so viele wie für das Erstellen der Embeddings. Allerdings wird dieser Speicherplatz für
jedes Layer benötigt, nicht nur ein mal wie beim Erstellen der Embeddings. Für sehr große
Datensätze wie DBPedia oder Wikidata kann der Ansatz so also gar nicht oder nur unter dem
Einsatz von sehr viel Arbeitsspeicher angewandt werden. Der Arbeitsspeicherbedarf eines ein-
zelnen Layers schränkt auch die Tiefe des Netzes für große Graphen ein. Dadurch wird auch
beeinflusst, wie weit Signale zwischen den einzelnen Knoten des Graphen ausgetauscht werden,
da zwischen zwei Layern nur direkt verbundene Knoten Informationen austauschen können. Für
Aufgabenstellungen, bei denen vor allem lokal begrenzte Phänomene betrachtet werden, stellt
dies vermutlich kein großes Problem dar, da die Betrachtung der mittelbaren Nachbarschaft
eines Graphknoten immer noch möglich ist. Sollen allerdings Informationen von weit entfern-
ten Bereichen des Graphen berücksichtigt werden, kann dieser Ansatz nur schwer verwendet
werden. Dies ist eine zentrale Eigenschaft von Graph Convolutional Networks: Aktivität in der
unmittelbaren Umgebung der Graph-Knoten wird am meisten Bedeutung beigemessen.

8.2.6 Zusammenfassung der Vor- und Nachteile

Eine tabellarische Übersicht des in den vorherigen Abschnitten beschriebenen Vergleichs ist in
Tabelle 8.2 dargestellt. In der Tabelle werden die Ansätze genau so bezeichnet wie auch beim
Verleich der Vorbedingungen in Tabelle 8.1.

Die ersten Zeilen des Vergleichs beziehen sich in erster Linie auf den Vergleich zwischen ler-
nenden und nicht lernenden Methoden. Eine dieser Zeilen ist die „Erklärbarkeit“. In dieser Zeile
wird dokumentiert, ob erkennbar ist, wie das Verfahren zu einer Entscheidung gekommen ist.
In der Zeile „einfache Übertragbarkeit auf eine neue Domäne“, wird festgehalten, ob eine Über-
tragung eines Ansatzes auf eine andere Domäne potenziell einfach möglich ist. Die Zeile „Vollst.
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Tabelle 8.2: Zusammenfassung der Vor- und Nachteile

Nicht Lernend Neuronale Netze

Regeln und Inf. Embeddings Embeddings +
VM RGCN

Erklärbarkeit 3 5 5 5

Einfache Übertrag-
barkeit auf neue
Domäne

5 3 3 3

Vollst. Verständnis
der Domäne not-
wendig

3 5 5 5

Trainingsdaten be-
nötigt 5 3 3 3

Basis für MDE 3 (5) (5) (5)

Komplexität O(|V |3)-
NEXPTIME

|E| für
Embedding,

Speicherbedarf
|V | ∗ d

Wie
Embeddings,
abhängig von

VM

Laufzeit |E|,
Speicherbedarf
|V | ∗ d je Layer

Anpassbarkeit der
Repräsentation an
Task

n.a. 5 5 3

Genauigkeit
Vollständige
Modellierung

möglich

Am besten auf
kleinerem
Datensatz

keine Vorteile
ggü. anderen

Am besten auf
beiden

Datensätzen
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Verständnis der Domäne notwendig“ beschreibt, ob jede Gesetzmäßigkeit der Domäne bekannt
sein muss, um diese Gesetzmäßigkeit abbilden zu können. Eine weitere Zeile der Tabelle ist mit
„Trainingsdaten benötigt“ gekennzeichnet. Diese Zeile stellt dar, ob annotierte Trainingsdaten
benötigt werden, um den Ansatz einsetzen zu können. Als weitere Zeile stellt „Basis für MDE“
dar, ob sich der Ansatz für die Modellbasierte Entwicklung von Softwaresystemen eignet. Die
mit Klammern versehenen Zellen symbolisieren, dass hier noch keine Untersuchung zu diesem
Aspekt vorgenommen wurde.

Die übrigen Zeilen unterscheiden sich für jeden Ansatz. Mit „Komplexität“ wird die Lauf-
zeit und der Speicherbedarf des ausschlaggebenden Teils der jeweiligen Ansätze bezeichnet.
Die Zeile „Anpassbarkeit der Repräsentation an den Task“ betrifft nur die auf maschinellem
Lernen aufbauenden Ansätze. Hier wird verglichen, ob die Repräsentation der Eingabedaten
an die zu betrachtende Problemstellung angepasst werden kann. Die letzte Zeile betrachtet
die „Genauigkeit“ der Ansätze. Während der Ansatz zur Regelbasierten Betrachtung von In-
ferenzen theoretisch eine beliebige Genauigkeit erreichen kann (Regeln könnten beliebig genau
gefasst werden) werden die anderen Ansätze anhand ihrer Performanz auf den verschiedenen
Datensätzen verglichen.

8.3 Grenzen der Arbeit

Hinsichtlich der Grenzen dieser Arbeit lassen sich mehrere Aussagen treffen. Diese Grenzen
werden nach den durchgeführten Untersuchungen gegliedert, da je nach Untersuchung unter-
schiedliche Grenzen vorliegen.

In der Untersuchung des Ansatzes, der Inferenzen und regelbasierte Reaktion auf Verän-
derungen verbindet, wurden Einschränkungen vorgestellt (siehe Abschnitte 5.1 und 7.2), die
zeigen, unter welchen Bedingungen der Ansatz in jedem Fall angewendet werden kann. Eine
der Einschränkungen, die vorgestellt wurde, war, dass eine Funktion ρ existieren muss, die be-
schreibt, wie gut ein Knoten einen anderen ersetzen kann. Außerdem wird angenommen, dass
wenn ein Alignment-Statement geändert wird, das korrekte neue Statement zwei Knoten mit
dem maximalen Funktionswert für ρ verbindet. Es ist unklar, wie stark diese Annahme den
Ansatz in der Praxis einschränkt. Für viele andere Einschränkungen kann, wie bereits im vor-
herigen Ansatz diskutiert, eine weniger strenge Alternativen gefunden werden, allerdings kann
so nicht bestimmt werden, unter welchen Bedingungen der Ansatz nicht eingesetzt werden kann.
Diese Fragestellung beantwortet diese Arbeit nicht.

Eine weitere Frage, die noch offen bleibt, sind die Vor- und Nachteile des Ansatzes bei einer
Anwendung in der Praxis. Der Ansatz wurde der an einem praxisnahen Anwendungsbeispiel
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vorgestellt. Es gibt einige Gründe, die dafür sprechen, dass der Ansatz Vorteile in der Praxis mit
sich bringt, jedoch müssten an noch praxisnäheren Beispielen Vergleiche mit anderen Ansätzen
vorgenommen werden, um zu Schlussfolgerungen zu kommen, die auch für die Praxis aussa-
gekräftig sind. Mit den aktuell durchgeführten Experimenten lassen sich noch keine Aussagen
dazu treffen. Insbesondere die Ausdrucksfähigkeit der Modellierung unter Berücksichtigung der
Laufzeit müsste anhand von realen Beispielen untersucht werden. Für letzteren Aspekt wäre
eine umfangreiche Studie von existierenden Modellen und Anwendungen notwendig.

Für alle Ansätze, die auf maschinellem Lernen aufbauen, sind die hier vorgestellten Ergeb-
nisse auf die untersuchten Datensätze beschränkt. Die unterschiedliche Leistung der Modelle ist
auf die Eigenschaften des Datensatzes und die darin vorkommenden Veränderungen beschränkt,
auf anderen Datensätzen können die Ansätze auch ganz andere Ergebnisse erzeugen. Es gibt
allerdings einige im Modell bedingte Hinweise, warum insbesondere der Graph-Convolution-
Basierte Ansatz besser abschneidet als die anderen Ansätze, diese wurden im vorherigen Ab-
schnitt diskutiert. Es ist also nicht unwahrscheinlich, dass einige Ergebnisse auf anderen Da-
tensätzen ähnlich sein würden. Dies ist allerdings nur schwer zu überprüfen, da es zur Zeit noch
sehr schwierig ist, Datensätze zu finden, auf die die Vorbedingungen zur Anwendbarkeit der
Ansätze zutreffen.

Insbesondere für den Ansatz, der Embeddings und typische Klassifikationsverfahren kombi-
niert, konnten nicht alle Hyperparameter umfassend betrachtet werden. Aufgrund der großen
Anzahl an Hyperparametern ist eine vollständigere Betrachtung nicht möglich gewesen. Dem
entsprechend ist es durchaus denkbar, dass es eine Kombination aus Klassifikationsverfahren
und Embedding gibt, die deutlich besser abschneidet, als die getesteten Kombinationen. Eine
systematische Untersuchung wie zum Beispiel eine Rastersuche [Chi17] würde sehr viel Zeit in
Anspruch nehmen, aus diesem Grund wurde sie im Rahmen dieser Arbeit auch nicht durchge-
führt, da dies den Rahmen der Arbeit gesprengt hätte.

Auch für die Ergebnisse der Evaluation der Kombination aus Embedding-basierter Klassi-
fikation und Veränderungsmodell (siehe Abschnitte 5.3 und 7.3.8) gibt es einige Einschränkun-
gen: Dieser Ansatz wurde nur auf einem kleineren Datensatz evaluiert, dem entsprechend ist
die Evaluation weniger aussagekräftig. Diese kleinere Evaluation sollte aber nicht unbedingt
auf einem größeren Datensatz wiederholt werden: die Unterschiede zwischen der vorgestellten
Erweiterung und der ausschließlichen Verwendung von Embeddings waren so gering, dass es
nicht sinnvoll erscheint, eine weitere Evaluation durchzuführen. Es ist zwar theoretisch denk-
bar, dass auf einem größeren Datensatz bessere Ergebnisse erzielt werden können, das ist aber
äußerst unwahrscheinlich.

Eine weitere Einschränkung ist die Art der Kombination von Embeddings und Verände-
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rungsmodell und das gewählte Veränderungsmodell. Zur Art der Kombination von Embeddings
und Veränderungsmodell wurden keine weiteren Experimente durchgeführt. Weitere Experi-
mente schienen nicht sinnvoll, da das gewählte Veränderungsmodell, wie in Abschnitt 8.2.4,
keine sinnvollen Vorhersagen erlaubt. Zum Veränderungsmodell selbst können weitere Unter-
suchungen durchgeführt werden. Hier müsste untersucht werden, welches Veränderungsmodell
geeignet währe.

Bei der Interpretation der Ergebnisse zu Relational Graph Convolutional Networks (siehe
Abschnitte 5.4 und 7.3) müssen neben den allgemeinen Einschränkungen, die für alle Ansätze
gelten, die maschinelles Lernen einsetzen, einige weitere Einschränkungen betrachtet werden:
Bei Relational Graph Convolutional Networks wurde nur eine Alternative von Graph Networks
betrachtet, es sind noch weitere Alternativen denkbar. Ein Beispiel für ein Graph-Network, das
vielversprechend eingesetzt werden kann, sind Relational Graph Attention Networks [Bus+19].
Für diese Netzwerke konnte allerdings erst 2019 eine Version vorgeschlagen werden, die ver-
gleichbare Ergebnisse zu Relational Graph Convolutional Networks erzeugen kann, darum wur-
de diese Alternative nicht mehr in dieser Arbeit betrachtet.

8.4 Weitere Schlussfolgerungen

Neben den direkten, auf die konkreten Ansätze bezogenen Schlussfolgerungen ergeben sich aus
der Arbeit noch weitere, abstraktere Beobachtungen. Interessanterweise konnten viele der Pro-
blemstellungen über Betrachtungen der direkten Nachbarschaft von Knoten behandelt werden.
Viele der verwendeten Ansätze sind darauf auch ausgerichtet: Embeddings bilden Knoten mit
ähnlichen Nachbarschaften an ähnlichen Orten im Vektorraum ab. Relational Graph Convolu-
tional Networks übertragen von einem Layer zum nächsten immer nur die Signale der Knoten,
die direkt miteinander verbunden sind. Auch der Ansatz zur Einbeziehung von Inferenzen arbei-
tet mit einem Nachbarschaftskonzept. Dies ist nicht unbedingt intuitiv: in Ontologien können
auch die Strukturen in entfernten Oberklassen einen große Wirkung zeigen. In den meisten
Graph-Repräsentationen scheint dies allerdings keinen Einfluss zu haben und auch in der di-
rekten Nachbarschaft beobachtbar zu sein.

Eine weitere interessante Beobachtung ist, dass alleine aus der Struktur Aussagen über die
Veränderungen von Alignments getroffen werden können. Es scheint strukturelle Eigenschaften
zu geben, die die Stabilität in Bezug auf Alignments repräsentieren. Diese strukturellen Eigen-
schaften können anscheinend sowohl durch Embeddings als auch durch Graph Convolutional
Networks erkannt und repräsentiert werden.

Sehr ähnliche Ergebnisse wurden auch bei der Betrachtung von natürlicher Sprache erziehlt.
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Auch hier werden bei Ansätzen zur Repräsentierung von Sprache vor allem die Nachbarschft bei
der Verwendung der Begriffe verwendet. So wird die Repräsentation bei Word2Vec so trainiert,
dass zu einem Wort die Nachbarwörter, in denen es steht vorhergesagt werden sollen [Mik+13].
Ähnlich arbeiten modernere Modelle wie GPT-3, bei dem ebenfalls versucht wird, kleine Ab-
schnitte von Text zu bestehendem Text vorherzusagen [Bro+20]. Außerdem verwenden diese
Ansätze kein Vorwissen über die Sprache. Das heißt auch bei der Anwendung auf natürlicher
Sprache wird nur die Struktur in der Verwendung untersucht. Da auch Graphen eine Spra-
che bilden, ist es nicht überraschend, dass ähnliche Techniken verwendet werden können, um
Entitäten aus diesen Sprachen (also Knoten beziehungsweise Wörter) zu repräsentieren.

Eine weitere Beobachtung, die beim Betrachten der Arbeit aufkommt, ist die Bedeutung
von Inferenzen in Ontologien und die damit einhergehneden Herausforderungen. Selbst wenn,
wie im Falle der Evaluation in dieser Arbeit, nur Subclass-Reasoning verwendet wird, ist die
Komplexität immer noch O(|V |3). Zwar konnte in der Arbeit ein Weg gefunden werden, um
mit dieser Komplexität umzugehen, allerdings ist trotzdem unklar, wie gut dies auf größeren
Datensätzen funktionieren kann. Auf größeren Datensätzen sind die Knoten einer Ontologie
häufig mit vielen Knoten verbunden, was auch bei dem in dieser Arbeit gewählten Ansatz für
große Eingaben für das Reasoning führen würde. Damit würde auch die Laufzeit bei Anwen-
dung der in dieser Arbeit vorgestellten Methode sehr lang werden. Dem entsprechend ist es
grundsätzlich schwierig, Ansätze für große Wissensgraphen auf Inferenzen aufzubauen, wenn
die Ontologie nicht auf kleinere Eingaben für die Berechnung der Inferenzen reduziert werden
kann.
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Kapitel 9

Fazit

Bei der Dokumentation von Wissen können Ontologien eingesetzt werden, um Wissen einfach
automatisiert zu verarbeiten und neues Wissen abzuleiten. Wenn Ontologien Informationen
zu überlappenden Konzepten enthalten, werden diese Konzepte mit sogenannten Ontologie-
Alignments verbunden. Da neues Wissen hinzukommen und bestehendes Wissen überarbeitet
werden kann, ändert sich der Inhalt der Ontologien im Laufe der Zeit. An diese Änderungen
müssen auch die Alignments angepasst werden.

Vor diesem Hintergrund war die Zielsetzung dieser Arbeit die Betrachtung von maschinellen
Verfahren zur Anpassung von Alignments an Ontologien. Dabei wurden Ansätze, die Inferenzen
einsetzen, und Verfahren, die maschinellen Lernens einsetzen, betrachtet.

9.1 Ergebnisse

Die Arbeit begann mit einer Einführung in Wissensgraphen und Ontologien. Zunächst wurde
dazu eine allgemeine Definition von Wissensgraphen präsentiert und eine verbreitete Umsetzung
dieses Konzepts, RDF, vorgestellt. Außerdem wurde die Abfragesprache für RDF-Graphen,
SPARQL, präsentiert. Anschließend wurde eine formale Definition von Ontologien gegeben
und anhand einer beispielhaften Beschreibungslogik gezeigt, wie die Semantik von Ontologi-
en abgebildet werden kann. Aufbauend auf RDF und der Definition von Ontologien wurde
die Ontologie-Beschriebungssprache OWL beschrieben. Ontologie-Alignments wurden im An-
schluss vorgestellt. Dabei wurde auch die Erstellung von Alignments betrachtet und besonderer
Fokus auf die automatisierte Erzeugung von diesen Alignments gelegt.

Außerdem wurden einige Grundlagen zu maschinellem Lernen auf Wissensgraphen aufge-
führt. Dazu wurden zuerst mehrere Ansätze zum Lernen von Vektor-Repräsentationen präsen-
tiert. Zu den präsentierten Ansätzen gehören Ansätze aus der Sprachmodellierung, translative
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Modelle und faktorisierende Modelle. Zusätzlich wurden die in der Arbeit verwendeten Klassifi-
kationsverfahren und Metriken zur Beurteilung von solchen Klassikationsverfahren vorgestellt.

Nach diesen grundlegenden Ausführungen wurden verwandte Arbeiten aus der Literatur
diskutiert, die ähnliche Probleme betrachten, wie die vorliegende Arbeit. Es existieren sowohl
Ansätze, die ebenfalls Alignments an Veränderungen in Ontologien anpassen als auch entfernter
verwandte Arbeiten, die Veränderungen mit maschinellem Lernen betrachten oder Alignments
mit maschinellem Lernen finden. Aus dieser Diskussion von verwandten Arbeiten ergaben sich
mehrere Forschungslücken. Zu den zentralen Aspekten, die in der Literatur nicht betrachtet wur-
den, zählen die explizite Einbeziehung von Inferenzen, die von Reasonern berechnet werden, und
die Anwendung von Methoden des maschinellen Lernens auf die Anpassung von Alignments.

Aus den Forschungslücken ergab sich eine im Anschluss beschriebene Problemstellung. Nach
einer abstrakten Kategorisierung von möglichen Verfahren zur Anpassung von Alignments folg-
te eine Darstellung der Ziele der Arbeit. Diese Ziele der Arbeit wurden in der sich daran
anschließenden Verallgemeinerung der Aufgabenstellung formal definiert.

Zur Bearbeitung dieser Problemstellung wurden mehrere Ansätze entwickelt: Ein Ansatz,
der Inferenzen mit Regeln zur Vorhersage von Änderungen am Alignment verbindet, ein Ansatz,
der Embeddings verwendet, um die strukturellen Aspekte der Ontologien zu repräsentieren,
und verbreitete Klassifikationsverfahren anwendet, ein Ansatz, der Embeddings und ein Ver-
änderungsmodell kombiniert und ein Ansatz, der eine speziell auf Wissensgraphen ausgerichtet
Netzwerkarchitektur verwendet. Alle Ansätze wurden auf Basis der in der Problemstellung vor-
gestellten Notation formalisiert. Für den Ansatz zur Einbeziehung von Inferenzen ergaben sich
aus der Formulierung bereits einige Einschränkungen, die bei der Verwendung des Ansatzes
beachtet werden müssen.

Die Umsetzung der Ansätze wurde prototypisch implementiert: Zur Anwendung des An-
satzes zur regelbasierten Einbeziehung von Inferenzen wurde ein Framework erstellt. Dieses
Framework verwendet eine im Rahmen dieser Arbeit erstellte Erweiterung des Protégé-Plugins
owl-diff zur Erkennung von Veränderungen. Alle Ansätze, die maschinelles Lernen verwenden-
den wurden mit einer ähnlichen Struktur implementiert, damit eine vergleichbare Evaluation
für diese Ansätze durchgeführt werden kann.

Mithilfe der Umsetzung wurde eine Evaluation durchgeführt. Da der Ansatz zur Einbezie-
hung von Inferenzen und die Ansätze, die auf maschinellem Lernen aufbauen, leicht unterschied-
liche Ziele verfolgen, mussten auch für die Beurteilung dieser Ansätze unterschiedliche Kriterien
angewandt werden. Das führte zu einer getrennten Evaluation dieser Ansätze. Der Ansatz zur
Einbeziehung von Inferenzen wurde anhand eines allgemeinen Vorgehens zum Austausch von
Umgebungsdaten in sogenannten Interweaving Systems dargestellt. Dieser allgemeine Ansatz



KAPITEL 9. FAZIT 143

wurde dann auf ein Beispiel aus dem Bereich der selbstorganisierten Verkehrssteuerung an-
gewandt. Wichtigstes Ergebnis dieser Evaluation war, dass der Ansatz prinzipiell angewandt
werden kann und möglicherweise den Implementierungsaufwand reduzieren kann. Außerdem ist
es möglich, verschiedene Konzepte mit dieser Methode getrennt zu betrachten (separation of
concerns).

Die Ansätze, die maschinelles Lernen einsetzen, wurden auf einem Datensatz durchgeführt,
der aus dem biomedizinischen Metathesaurus UMLS extrahiert wurde. Es wurden zwei Experi-
mente auf diesem Datensatz durchgeführt: einerseits wurde der Embedding-basierte Ansatz mit
der Kombination aus Embeddings und Veränderungsmodell verglichen. Da hier keine Vorteile
der Kombination aus Embeddings und Veränderungsmodells beobachtet werden konnten, wurde
dieser Ansatz nicht weiter betrachtet. In einer Evaluation auf zwei größeren Datensätzen wurde
der Ansatz zur Einbeziehung von Inferenzen mit der Anwendung von Graph Convolutional Net-
works verglichen. Beide Ansätze scheinen grundsätzlich auf diese Problemstellung angewendet
werden zu können. Der Ansatz, der Graph Convolutional Networks einsetzt, übertraf teilweise
die Leistung der Embedding-basierten Ansätze bezüglich der betrachteten Metriken.

Die Arbeit endete mit einer Diskussion der erreichten Ergebnisse. Dazu wurden zuerst die
in der Problemstellung beschriebenen Forschungsfragen anhand der Ergebnisse der Evaluation
beantwortet und in Beziehung zu den entwickelten Ansätzen gesetzt. Anschließend wurden die
Ansätze jeweils verglichen und anhand ihrer Vor- und Nachteile bewertet. Der wichtigste Vorteil
des Ansatzes zur regelbasierten Einbeziehung von Inferenzen ist, dass für die Reaktion auf
Veränderungen eine sehr kompakte Formulierung möglich ist und sich deshalb beim Erstellen
dieser Formulierung auf die wesentlichsten Aspekte konzentriert werden kann. Der zentrale
Nachteil des Ansatzes ist, dass das Berechnen von Inferenzen auch mit den in der Arbeit
vorgestellten Vereinfachungen über eine sehr hohe Laufzeitkomplexität verfügt (teilweise Klasse
NEXPTIME - exponentieller Zeitaufwand in nichtdeterministischen Turingmaschinen).

Für alle Ansätze, die maschinelles Lernen einsetzen, wurde der Nachteil beschrieben, dass
diese keine exakte Lösung liefern können und keine Garantie zur Güte der Ergebnisse gegeben
werden kann. Für den Ansatz, der Embeddings einsetzt, wurde festgestellt, dass ein zentraler
Vorteil die Möglichkeit ist, die Struktur des Graphen repräsentieren zu können, ohne das hän-
disch Feature-Engineering angewandt werden muss. Die wichtigsten Nachteile beziehen sich auf
die Laufzeit und den Speicherplatzbedarf bei der Erzeugung der Embeddings. Alleine um die
Embeddings im Speicher zu halten, während sie berechnet werden, sind bis zu 10 GB Speicher
notwendig. Für den Ansatz, der Embeddings mit Veränderungsmodellen kombiniert, konnten
keine Vorteile gefunden werden. Als mögliche Gründe dafür, dass sich keine Vorteile ergeben
wurden ein möglicherweise ungeeignetes Veränderungsmodell oder ein Klassifikationsproblem,
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das zur Einbeziehung eines Veränderungsmodells nicht besonders gut geeignet ist aufgeführt.

Für die Graph Convolutional Networks wurde als zentraler Vorteil genannt, dass dieser
Ansatz in der Lage ist, den Embedding-basierten Ansatz teilweise zu übertreffen. Als möglicher
Grund dafür wurde die Anpassbarkeit der Knoten-Repräsentation gesehen, da das Netz diese
Repräsentation für Knoten anpassen kann. Als ein zentraler Nachteil dieses Ansatzes wurde
der Arbeitsspeicher-Bedarf genannt. Da für jedes Layer des Netzes eine Repräsentation jedes
Knotens im Netz im Arbeitsspeicher gehalten werden muss und die komplette Struktur des
Graphen ebenfalls im Netz enthalten sein muss, ist die mögliche Tiefe des Netzes für große
Graphen äußerst beschränkt.

Außerdem wurden die Grenzen der in dieser Arbeit durchgeführten Untersuchungen be-
trachtet. Zu den genannten Einschränkungen gehört unter anderem, dass unklar ist, wie sich
die Vor- und Nachteile des Ansatzes zur Einbeziehung von Inferenzen bei einer Übertragung
des Ansatzes in der Praxis verhalten. Die Grenzen dieses Ansatzes konnten für eine Anwendung
in der Praxis nicht vollständig aufgezeigt werden. Für alle Ansätze des maschinellen Lernens
wurde als Einschränkung festgestellt, dass die Aussagen über die Leistung der Ansätze auf die
in der Arbeit betrachteten Datensätze beschränkt sind. Beim Ansatz, der Embeddings und
Klassifikationsverfahren kombiniert, konnten nicht alle Parameter des Verfahrens betrachtet
werden, da es zu viele Kombinationsmöglichkeiten gegeben hätte.

Am Schluss der Diskussion wurden einige über den Kontext der in dieser Arbeit betrachte-
ten Fragestellung hinaus interessanten Beobachtungen aufgeführt. Dazu wurde einerseits fest-
gestellt, dass viele Aussagen über die in der Arbeit betrachteten Graphknoten nur anhand ihrer
näheren Nachbarschaft getroffen werden können und dass sich teilweise sehr viele Informationen
nur aus der Graphstruktur ziehen lassen. Dies deckt sich teilweise mit Ergebnissen, die im Be-
reich der Sprachmodellierung erzielt wurden. Außerdem hat sich gezeigt, dass die Komplexität
der Berchnung von Inferenzen insbesondere für große Ontologien ein nur schwer beherrschba-
res Problem darstellt, auch wenn das Problem mit der in der Arbeit betrachteten reduzierten
Inferenz etwas einfacher handhabbar ist.

9.2 Ausblick

Es bestehen zahlreiche Anknüpfungspunkte für zukünftige Arbeiten. Eine mögliche Erweiterung
dieser Arbeit wäre die Anwendung des Ansatzes zur Einbeziehung von Inferenzen auf Interwea-
ving Systems in einem realen Anwendungsfall, um die Vor- und Nachteile des Ansatzes in der
Praxis beobachten zu können. Dazu würde entweder eine entsprechende Simulationsumgebung
oder eine Möglichkeit benötigt, diesen Ansatz in der Praxis anwenden zu können. Durch eine
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solche Erweiterung könnten auch andere Anwendungsbereiche besser beurteilt werden.

Außerdem wäre es denkbar, Verfahren zum maschinellen Lernen von Regeln auf den Ansatz
zum regelbasierten Einbeziehen von Inferenzen anzuwenden. Diese Kombination von Verfahren
würde möglicherweise auch eine Anwendung auf größeren Datensätzen ermöglichen. Um diese
Kombination von Verfahren einsetzen zu können, muss allerdings erst noch ein Systematisches
Vorgehen zum Erzeugen von Regeln für den in dieser Arbeit behandelten Anwendungsfall der
Anpassung von Alignments an Ontologie-Veränderungen gefunden werden.

Für alle Verfahren, die auf dem Biomedizinischen Datensatz angewandt wurden, sind Er-
weiterungen auf weitere Datensätze denkbar. Hier wird es allerdings eine Herausforderung dar-
stellen, entsprechende Datensätze zu finden, da, wie in der Arbeit bereits geschildert, einige
Informationen vorliegen müssen, um den Ansatz sinnvoll evaluieren zu können. Eine solche
Evaluation ist vor der Anwendung des Ansatzes auf anderen Beispielen zwingend erforderlich,
da ansonsten nur schwer eingeschätzt werden kann, über welche Qualität die Vorschläge des
Ansatzes verfügen. Ein möglicher Datensatz dazu wäre die Verbindung zwischen Wikidata und
DBPedia. Diese enzykoplädischen Datensätze verfügen über eine Änderungshistorie und Ver-
bindungen zwischen den in den Konzepten abgelegten Datensätzen. Es wäre also möglich die
Datensätze als Ontologien mit Alignments zu betrachten. Es wäre allerdings ein sehr großer
Aufwand diese Abbildung vorzunehmen und Verfahren des maschinellen Lernens darauf anzu-
wenden, da die Datensätze sehr groß sind.

Eine weitere interessante Weiterentwicklung dieser Arbeit wäre die Anwendung von wei-
teren in dieser Arbeit nicht betrachteten Embedding-Verfahren. Auch eine Anwendung von
RDF2Vec auf einem großen Datensatz, für das eine große Menge an Speicher benötigt wird,
könnte weitere Erkenntnisse bringen. Diese Anwendung auf größeren Daten wurde in dieser
Arbeit nicht betrachtet, da dies mit den zur Verfügung stehenden Ressourcen nicht möglich
war. Es wurde kürzlich mit RDF2Vec light eine Erweiterung von RDF2Vec vorgestellt, die nur
Embeddings für tatsächlich betrachtete Knoten erstellt [Por+20]. Ein solches Verfahren könnte
den Nachteil des Embedding-basierten Ansatzes ausgleichen, dass immer Embeddings für den
gesamten Graphen erzeugt werden müssen.

Auch eine Aufbereitung des Graphen, der als Eingabe für die Embedding-Verfahren verwen-
det wird, könnte weiter untersucht werden. Es wäre zum Beispiel denkbar, für die Umgebung
der besonders relevanten Knoten im Graph Inferenzen zu berechnen und diese dann dem Graph
hinzuzufügen. Dann kann auf dem erweiterten Graphen ein Embedding trainiert werden. So
könnten für die relevanten Knoten noch mehr semantische Informationen hinzugezogen werden.

Außerdem könnten für die Kombination von Embeddings und Veränderungsmodellen wei-
tere Veränderungsmodelle untersucht werden. Da dazu erst Implementierungen von anderen
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Veränderungsmodellen erstellt werden müssten, ist dafür ein erheblicher Aufwand erforderlich.
Eine weitere Möglichkeit Veränderungsmodelle und auf maschinellem Lernen aufbauende An-
sätze zu kombinieren wäre ein in zwei Schritte aufgeteilter Prozess: im ersten Schritt würde
mithilfe der auf maschinellem Lernen basierenden Ansätze festgestellt, ob ein Veränderungsbe-
darf aufgrund von bestimmten Änderungen besteht, im zweiten Schritt würde je nach Art der
Veränderung eine Regel angewandt, die das Alignment anpasst. So könnte möglicherweise eine
höhere Präzision beim Anpassen der Embeddings erzielt werden.
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